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ABSTRAK
Universitas Harapan Medan adalah salah satu perguruan tinggi swasta di Sumatera Utara yang mempunyai Program Studi Teknik Informatika dengan Akreditasi Baik. Dengan semakin baik nya akreditas, maka jumlah mahasiswa yang mendaftar juga semakin banyak. Pada penerimaan calon mahasiswa baru, panitia memiliki tumpukan data yang sangat banyak, sehingga menyulitkan dalam proses apakah mahasiswa tersebut lulus dan tidak lulus. Oleh karena itu, dalam penelitian ini akan melakukan implementasi data mining dengan algoritma CART (Classification And Regression Tree). Data mining merupakan suatu teknik untuk menentukan pola karakteristik dari suatu variabel atau kriteria data dengan jumlah yang besar. Dalam metode CART, terlebih dahulu data diubah menjadi data testing yang selanjutnya akan dilakukan pembentukan pohon klasifikasi dengan menghitung nilai information gain, indeks gini dan goodness of split. Dari hasil yang didapat, maka akan dilakukan kembali penentuan simpul terminal, penandaan label kelas dan terakhir pemangkasan pohon klasifikasi yang menghasilkan pohon keputusan. Dalam penelitian ini dilakukan dengan jumlah data testing sebanyak 75 dengan 3 kriteria yaitu rata-rata nilai rapor, nilai ujian CAT, dan nilai wawancara. Hasil pengujian data  testing dengan menggunakan software RapisMiner 5.3 menghasilkan 23 jumlah rule pola karakteristik, dimana yang menjadi node 1 adalah nilai ujian CAT, node cabang level 1 adalah kriteria nilai wawancara dan node cabang level 2 adalah rata-rata nilai rapor.

Kata Kunci :  Data Mining, CART (Classification And Regression Tree), Pola,   Mahasiswa, Program Studi Teknik Informatika

ABSTRACT

Harapan Medan University is one of the private universities in North Sumatra which has an Informatics Engineering Study Program with Good Accreditation. With better accreditation, the number of students who register is also increasing. At the admission of new students, the committee has a huge pile of data, making it difficult in the process of whether the student passed or did not pass. Therefore, in this study, we will implement data mining with the CART (Classification And Regression Tree) algorithm. Data mining is a technique to determine the characteristic pattern of a variable or data criteria with a large amount. In the CART method, the data is first converted into testing data, which will then be used to form a classification tree by calculating the value of information gain, Gini index and goodness of split. From the results obtained, it will be re-determined terminal nodes, marking class labels and finally pruning the classification tree which produces a decision tree. In this study, the number of testing data was 75 with 3 criteria, namely the average value of report cards, CAT test scores, and interview scores. The results of testing data testing using RapisMiner 5.3 software produce 23 number of characteristic pattern rules, where node 1 is the CAT test score, level 1 branch node is the interview score criteria and level 2 branch node is the average report card value.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah 

Perguruan tinggi merupakan salah satu sarana edukasi dan akademik yang sangat penting dalam menciptakan sumber daya manusia yang berkualitas, berintelektual dan beretika. Saat ini perguruan tinggi tidak hanya dikelolah oleh pemerintah, namun dapat juga dikelolah oleh swasta. Universitas Harapan Medan adalah salah satu perguruan tinggi swasta di Sumatera Utara yang memiliki 4 Fakultas yaitu Fakultas Bahasa dan Komunikasi (FBK), Fakultas Ekonomi Bisnis (FEB), Fakultas Teknik dan Komputer (FTK) dan Fakultas Hukum (FH).  Pada Fakultas Teknik dan Komputer terdiri dari 7 Program Studi yaitu Teknik Elektro, Teknik Sipil, Teknik Mesin, Teknik Informatika Teknik Industri, Sistem Informasi dan Manajemen Informatika. 


Program studi Teknik Informatika adalah salah satu program studi dengan akreditasi B, dimana terdapat mahasiswa yang aktif sampai tahun 2022 berjumlah 1.366 orang. Dengan banyak jumlah mahasiswa yang masuk dalam program studi tersebut,maka dapat dikatakan bahwa program studi ini mempunyai banyak peminat. Salah satu penilaian berkulaitas tidaknya suatu perguruan tinggi, dapat dilihat dari jumlah persentasi alumni di suatu perguruan tinggi. Semakin banyak jumlah alumni dan mahasiswa yang masuk, maka semakin berkualitas perguruan tinggi tersebut. Untuk menghasilkan dan menciptakan sumber daya manusia yang berkualitas,berintelektual dan beretika,  maka pihak perguruan tinggi melakukan seleksi dalam penerimaan mahasiswa baru. Banyaknya jumlah data mahasiswa baru yang masuk, membuat tumpukan berkas sehingga menyulitkan panitia penerimaan mahasiswa baru dalam mengolah data dan menentukan mahasiswa yang dinyatakan lulus atau tidaknya masuk kedalam program studi tersebut. Oleh karena itu, untuk menyelesaikan permasalahan penerimaan mahsiswa baru dapat digunakan metode data mining  algoritma CART (Classification And Regression Tree)

Menurut (Prasetya, 2020), Data mining adalah penambangan atau penemuan informasi baru dengan mencari pola atau aturan tertentu dari sejumlah data yang sangat besar. Classification dan Regression Tree (CART) adalah salah satu metode atau algoritma dari teknik pohon keputusan. CART adalah suatu metode statistic nonparametric yang dapat menggambarkan hubungan antara variable respon (variabel dependen) dengan satu atau lebih variabel predictor (variabel independen). Apabila variabel respon berbentuk kontinu maka metode yang digunakan adalah metode regresi pohon (regression tree), sedangkan apabila variabel respon memiliki skala kategori maka metode yang digunakan adalah metode klasifikasi pohon (classification tree). 


Pada penelitian yang dilakukan oleh (Aribowo et al., 2021), dengan judul “Implementasi Algoritma CART Dalam Penentuan Kelayakan Penerima Bantuan PKH Di Desa Ngadirejo” mempunyai keseimpulan bahwa algoritma CART dapat mengklafikasikan penentuan bantuan PKH pada Desa Ngarejo dengan 3 luaran hasil yaitu layak, dipertimbangkan dan tidak layak serta sistem ini mampu menghasilkan sebuah pohon keputusan yang mana pohon keputusan dapat menguji data uji selanjutnya dalam penentuan bantuan penerimaan PKH. Penelitian selanjutnya yang dilakukan oleh (Subarkah et al., 2020), dengan judul “Perbandingan Metode Klasifikasi Data Mining Untuk Nasabah Bank Telemarketing” menyimpulkan bahwa Hasil akurasi pada algoritma CART yaitu 89.51% dengan nilai precision 87%, Recall 89% dan F-Measure 88% dan pada algoritma naive bayes mendapatkan nilai akurasi sebesar 86.88% dengan nilai precision 87%, Recall 86% dan F-Measure 87%. Dari hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa algoritma CART lebih baik dalam memprediksi keputusan nasabah telemarketing tepat dalam penawaran deposito.

Berdasarkan uraian latar belakang diatas, maka penulis tertarik untuk melakukan penelitian dengan judul “Implementasi Data Mining CART Dalam Pola Karakteristik Penerimaan Mahasiswa Baru Program Studi Teknik Informatika (Studi Kasus : Universitas Harapan Medan)”.

1.2 Rumusan Masalah

Sesuai latar belakang masalah yang telah diuraikan, maka yang menjadi pokok permasalahan dalam penelitian ini adalah:

1. Bagaimana merancang model pola karakteristik berdasarkan kriteria variabel penerimaan mahasiswa baru  pada program studi teknik informatika.

2. Bagaimana mengimplementasikan data mining algoritma CART (Classification And Regression Tree) dalam menentukan pola karakteristik penerimaan mahasiswa baru pada program studi teknik informatika.

1.3 Batasan Masalah

Berdasarkan perumusan masalah diatas, maka batasan masalah dalam penelitian ini adalah:

1. Data penelitian berasal dari Program Studi Teknik Informatika Universitas Harapan Medan.

2. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode data mining algoritma CART (Classification And Regression Tree)
3. Variabel penelitian yang digunakan adalah rata-rata nilai akhir sekolah (rapor), nilai ujian CAT (Computer Assisted Test), dan nilai wawancara.
4. Jumlah simulasi data pengujian sebanyak 75 data.
5. Pengujian data penelitian menggunakan software RapidMiner 5.3.
1.4 Tujuan Penelitian

Dari penelitian yang dilakukan didapatkan tujuan penelitian sebagai berikut :

1. Mengidentifikasi kriteria karakteristik atau variabel penerimaan mahasiswa baru

2. Merancang model pola karakteristik berdasarkan variabel penerimaan mahasiswa baru pada program studi teknik informatika

3. Mengimplementasi metode data mining algoritma CART (Classification And Regression Tree) dalam pola karakteristik penerimaan mahasiswa baru 
4. Menganalisis tools software dalam menentukan pola karekteristik penerimaan mahasiswa baru dengan algoritma CART  menggunakan RapidMiner 5.3.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Bagi program studi teknik informatika, sebagai metode referensi dalam pola pengambilan keputusan apakah mahasiswa lulus atau tidak menjadi mahaiswa baru berdasarkan kriteria-kriteria atau bobot yang telah ditentukan.

2. Mengembangkan ilmu pengetahuan tentang data mining klasifikasi dengan menggunakan algoritma CART (Classification And Regression Tree) dalam menentukan pola karekteristik penerimaan mahasiswa baru.

3. Penelitian ini juga dapat dimanfaatkan sebagai referensi untuk penelitian selanjutnya.

1.6 Metode Penelitian

Penulisan skripsi ini memiliki tahapan–tahapan sebagai berikut:
1. Studi Pustaka

memahami secara lebih rinci tentang teori-teori pendukung dalam proses pengembangan dan penyelesaian penulisan skripsi ini, yang mana dapat diperoleh melalui buku, bahan perkuliahan, jurnal, website maupun yang lainnya dimana memiliki hubungan dengan literatur yang dibahas, sehingga semakin menambah nilai wawasan dalam penulisan.

2. Wawancara

Memberikan pertanyaan kepada orang-orang yang  memiliki pemahaman tentang penelitian yang dilakukan penulis, sehingga memberikan tambahan terhadap pemahaman yang diperoleh dari studi pustaka yang dilakukan.

3. Pengumpulan Informasi

Mengumpulkan informasi-informasi yang didapat selama proses wawancara, sehingga dapat dijadikan landasan tambahan dalam melakukan rancangan pola karekterstik  nantinya.

4. Perancangan 

Melakukan rancangan pola  karakteristik berdasarkan variabel kriteria dengan landasan teori-teori dan informasi yang didapat sebelumya.

5. Pengujian Data

Pengujian dengan menggunakan software RapidMiner, sehingga didapat pola karaktertiktik dalam penerimaan mahasiswa baru
6. Penulisan Hasil

Melakukan penulisan hasil dari penelitian yang merupakan rangkuman dari hasil penelitian dan informasi-informasi yang diperoleh.
1.7 Sistematika Penulisan

Sistematika merupakan pedoman singkat yang dibuat dengan tujuan memberikan kemudahan bagi penulis dalam menyelesaikan penulisan skripsi dan juga memudahkan pembaca dalam memahami konsep dari penulisan skripsi. Adapun sistematika penulisan skripsi ini adalah sebagai berikut :

BAB 1

: PENDAHULUAN

Bab ini merupakan bab pendahuluan dalam skripsi ini, penulis   membuat latar belakang masalah, perumusan masalah, batasan masalah, tujuan penulisan, manfaat penulisan, metode penelitian dan sistematika penulisan

BAB 2

: DASAR TEORI

Pada bab ini penulis menjelaskan teori-teori singkat tentang hal-hal yang berhubungan dengan judul dan teori-teori yang digunakan yang bersumber dari jurnal dan prosiding

BAB 3

: ANALISA DAN PERANCANGAN SISTEM

Pada Bab ini membahas langkah-langkah yang dilaksanakan dalam proses penelitian.

BAB 4

: IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN SISTEM
Bab ini membahas tentang analisis dan perancangan model tentang implementasi metode data mining menggunakan algoritma CART (Classification and Regression Tree) dalam pola karakteristik penerimaan mahasiswa baru. Pada bab ini  juga akan dilakukan implementasi terhadap software yang digunakan dalam skripsi
BAB 5  
: KESIMPULAN DAN SARAN

Sebagai bab terakhir penulis akan menguraikan beberapa kesimpulan dari uraian bab-bab sebelumnya, dan akan memberikan saran yang dapat bermanfaat.

BAB 2

DASAR TEORI

2.1. Knowledge Discovery in Database (KDD)
Menurut (Mardi, 2019), Knowledge Discovery In Database (KDD) merupakan metode untuk memperoleh pengetahuan dari database yang ada. Dalam database terdapat tabel - tabel yang saling berhubungan / berelasi. Hasil pengetahuan yang diperoleh dalam proses tersebut dapat digunakan sebagai basis pengetahuan (knowledge base) untuk keperluan pengambilan keputusan. Sedangkan menurut (Karsito & Monika Sari, 2018), Knowledge Discovery in Databases (KDD) merupakan sekumpulan proses untuk menemukan pengetahuan yang bermanfaat dari data. KDD terdiri dari serangkaian langkah perubahan, termasuk data preprocessing dan juga post processing. Data prepecessing merupakan langkah untuk mengubah data mentah menjadi format yang sesuai untuk tahap analisis berikutnya. Selain itu data preprocessing juga digunakan untuk membantu dalam pengenalan atribut dan data segmen yang relevan dengan task data mining.

Istilah Data mining dan Knowledge Discovery in Database (KDD) sering kali digunakan secara bergantian untuk menjelaskan proses penggalian informasi tersembunyi dalam suatu basis data yang besar. Sebenarnya kedua istilah tersebut memiliki konsep yang berbeda, tetapi berkaitan satu sama lain. Dan salah satu tahapan dalam keseluruhan proses KDD adalah Data mining. Proses Knowledge Discovery in Database (KDD) secara garis besar dapat ditunjukan pada gambar 2.1 (Karsito & Monika Sari, 2018):
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Gambar 2.1. Proses Knowledge Discovery In Database (KDD)
Sumber : (Karsito & Monika Sari, 2018)
Adpaun beberapa tahapan dalam keseluruhan proses Knowledge Discovery in Database (KDD) antara lain:

1. Data Selection. Pemilihan (seleksi) data dari sekumpulan data operasional perlu dilakukan sebelum tahap penggalian informasi dalam Knowledge Discovery in Database (KDD) dimulai. Data hasil seleksi yang akan digunakan untuk proses data mining, disimpan dalam suatu berkas terpisah dari basis data operasional.

2. Pre-processing/Cleaning. Sebelum proses data mining dapat dilaksanakan, perlu dilakukan proses cleaning pada data yang menjadi fokus Knowledge Discovery in Database (KDD). Proses cleaning mencakup antara lain membuang duplikasi data, memeriksa data yang inkonsisten, dan memperbaiki kesalahan pada data, seperti kesalahan cetak. Juga dilakukan proses enrichment, yaitu proses “memperkaya” data yang sudah ada dengan data atau informasi lain yang relevan dan diperlukan untuk Knowledge Discovery in Database (KDD), seperti data atau informasi eksternal lainnya yang diperlukan.

3. Transformation Coding adalah proses transformasi pada data yang telah dipilih, sehingga data tersebut sesuai untuk proses data mining. Proses coding dalam Knowledge Discovery in Database (KDD) merupakan proses kreatif dan sangat tergantung pada jenis atau pola informasi yang akan dicari dalam basis data.

4. Data Mining.  Data mining adalah proses mencari pola atau informasi menarik dalam data terpilih dengan menggunakan teknik atau metode tertentu. Teknik-teknik, metode-metode, atau algoritma dalam data mining sangat bervariasi.

5. Interpretation/Evaluation. Pola informasi yang dihasilkan dari proses data mining perlu ditampilkan dalam bentuk yang mudah dimengerti oleh pihak yang berkepentingan. Tahap ini merupakan bagian dari proses Knowledge Diccovery in Database (KDD) yang disebut interpretation. Tahap ini mencakup pemeriksaan apakah pola atau informasi yang ditemukan bertentangan dengan fakta atau hipotesis yang ada sebelumnya

2.2. Data Mining

2.2.1. Definisi Data Mining

Menurut (Prabawati et al., 2019), data mining adalah proses pencarian pola yang menarik dan pengetahuan dari data yang besar. Sumber data yang termasuk diantaranya database, data warehouse, the Web, repositori informasi lainnya, atau data yang mengalir ke dalam sistem secara dinamis. Data mining adalah suatu istilah yang digunakan untuk menguraikan penemuan pengetahuan di dalam  database. Data mining adalah proses yang menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan buatan, dan machine learning untuk mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi yang besar (Siregar & Harliana, 2018a).

Menurut (Prasetya, 2020), Data mining adalah penambangan atau penemuan informasi baru dengan mencari pola atau aturan tertentu dari sejumlah data yang sangat besar. Data mining adalah proses ekstraksi suatu data (sebelumnya tidak diketahui, bersifat implisit, dan dianggap tidak berguna) menjadi informasi atau pengetahuan atau pola dari data yang jumlahnya besar (Aribowo et al., 2021)
Menurut (Siregar & Harliana, 2018b), karakteristik data mining sebagai berikut :

1. Data mining berhubungan dengan penemuan sesuatu yang tersembunyi dan pola data tertentu yang tidak diketahui sebelumnya. 

2. Data mining biasa menggunakan data yang sangat besar. Biasanya data yang besar digunakan untuk membuat hasil lebih dipercaya.

3. Data mining berguna untuk membuat keputusan yang kritis, terutama dalam strategi.

2.2.2. Jenis Data Mining
Data mining dibagi menjadi beberapa kelompok berdasarkan tugas yang dapat dilakukan, yaitu (Mardi, 2019):

1. Description (Deskripsi). Terkadang peneliti dan analis secara sederhana ingin mencoba mencari cara untuk menggambarkan pola dan kecenderungan yang terdapat dalam data. Sebagai contoh, petugas pengumpulan suara mungkin tidak dapat menemukan keterangan atau fakta bahwa siapa yang tidak cukup profesional akan sedikit didukung dalam pemilihan presiden. Deskripsi dari pola dan kecenderungan sering memberikan kemungkinan penjelasan untuk suatu pola atau kecenderungan.

2. Estimation (Estimasi). Estimasi hampir sama dengan klasifikasi, kecuali variabel target estimasi lebih ke arah numerik daripada ke arah kategori. Model dibangun menggunakan record lengkap yang menyediakan nilai dari variabel target sebagai nilai prediksi. Selanjutnya, pada peninjauan berikutnya estimasi nilai dari variabel target dibuat berdasarkan nilai variabel prediksi. Sebagai contoh yaitu estimasi nilai indeks prestasi kumulatif mahasiswa program pasca sarjana dengan melihat nilai indeks prestasi mahasiswa tersebut pada saat mengikuti program sarjana.

3. Prediction (Prediksi).  Prediksi hampir sama dengan klasifikasi dan estimasi, kecuali bahwa dalam prediksi nilai dari hasil akan ada dimasa mendatang. Contoh prediksi dalam bisnis dan penelitian adalah :

a. Prediksi harga beras dalam tiga bulan yang akan datang. 

b. Prediksi tingkat penganguran lima tahun akan datang. 

c. Predisksi persentase kanaikan kecelakaan lalu lintas tahun depan jika batas bawah kecepatan dinaikan. Beberapa metode dan teknik yang digunakan dalam klasifikasi dan estimasi dapat pula digunakan (untuk keadaan yang tepat) untuk prediksi.

4. Classification (Klasifikasi). Dalam klasifikasi, terdapat target variabel kategori. Sebagai contoh, penggolongan pendapatan dapat dipisahkan dalam tiga kategori, yaitu pendapatan tinggi, pendapatan sedang, dan pendapatan rendah.Contoh lain klasifikasi dalam bisnis dan penelitian adalah : 

a. Menentukan apakah suatu transaksi kartu kredit merupakan transaksi yang curang atau bukan.

b. Memperkirakan apakah suatu pengajuan hipotek oleh nasabah merupakan suatu kredit yang baik atau buruk. 

c. Mendiagnosis penyakit seorang pasien untuk mendapatkan termasuk penyakit apa.

5. Clustering (Pengklusteran). Pengklusteran merupakan pengelompokan record, pengamatan, atau memperhatikan dan membentuk kelas objek-objek yang memiliki kemiripan. Kluster adalah kumpulan record yang memiliki kemiripan satu dengan yang lainnya dan memiliki ketidakmiripan dengan record-record dalam kluster lain. Pengklusteran berbeda dengan klasifikasi yaitu tidak adanya variabel target dalam pengklusteran.Pengklusteran tidak mencoba untuk melakukan klasifikasi, mengestimasi, atau memprediksi nilai dari variabel target. Akan tetapi, algoritma pengklusteran mencoba untuk melakukan pembagian terhadap keseluruhan data menjadi kelompok-kelompok yang memiliki kemiripan (homogen), yang mana kemiripan record dalam satu kelompok akan bernilai maksimal, sedangkan kemiripan dengan record dalam kelompok lain akan bernilai minimal. Contoh pengklusteran dalam bisnis dan penelitian adalah :

a. Mendapatkan kelompok-kelompok konsumen untuk target pemasaran dari suatu produk bagi perusahaan yang tidak memiliki dana pemasaran yang besar.

b. Untuk tujuan audit akuntansi, yaitu melakukan pemisahan terhadap perilaku finansial dalam baik dan mencurigakan.

c. Melakukan pengklusteran terhadap ekspresi dari gen, untuk mendapatkan kemiripan perilaku dari gen dalam jumlah besar 

6. Association (Asosiasi). Tugas asosiasi dalam data mining adalah menemukan atribut yang muncul dalam satu waktu. Dalam dunia bisnis lebih umum disebut analisis keranjang belanja. Contoh asosiasi dalam bisnis dan penelitian adalah :

a. Meneliti jumlah pelanggan dari perusahaan telekomunikasi seluler yang diharapkan untuk memberikan respons positif terhadap penawaran upgrade layanan yang diberikan. 

b. Menemukan barang dalam supermarket yang dibeli secara bersamaan dan barang yang tidak pernah dibeli secara bersamaan.

2.2.3. Proses Data Mining

Secara skematis, (Asparizal et al., 2016) membagi langkah pelaksanaan data mining dalam tiga aktivitas, yaitu:

1. Eksplorasi data, terdiri dari aktivitas pembersihan data, transformasi data, pengurangan dimensi, pemilihan ciri, dan lain-lain.

2. Membuat model dan pengujian validitas model, merupakan pemeliharaan terhadap model-model yang sudah dikembangkan yang cocok dengan kasus yang dihadapi. Dengan kata lain, dilakukan pemilihan model secara kompetitif.

3. Penerapan model dengan data baru untuk menghasilkan perkiraan dari kasus yang ada. Tahap ini merupakan tahap yang menentukan apakah model yang telah dibangun dapat menjawab permasalahan yang dihadapi.

2.2.4. Model Data Mining

Pemodelan adalah penggunaan prinsip atau teknik-teknik tertentu dalam suatu rancangan sistem. Semakin kompleksnya masalah-masalah yang dijumpai saat ini membuat proses pemodelan menjadi makin kompleks juga. Oleh karena itu, diperlukan pengetahuan yang juga lebih spesifik dan mendetail. Adapun tahapan-tahapan sebagai berikut (Asparizal et al., 2016): 

1. Identifikasi. Ini merupakan tahapan pertama dalam pemodelan data mining dari suatu permasalahan yang ada di lapangan. Dalam pengidentifikasian suatu masalah, dijumpai dua pendekatan yang saling bertolak belakang. Pendekatan pertama adalah pendekatan yang mengutamakan pengetahuan terdahulu dari suatu kasus. Dalam hal ini pengetahuan apriori menjadi andalan utama para pendukung ini. Pendekatan kedua adalah pengidentifikasian yang murni berdasarkan data yang ada. Sejauh mungkin dihindari dugaan awal terhadap suatu kondisi. 

2. Estimasi dan Pencocokan. Setelah tahap seleksi selesai, tahap berikutnya adalah membuat formulasi numerik terhadap suatu model. Tahapan ini dikenal dengan nama tahapan pencocokan model dengan data. Sedangkan konversi dari model menjadi angka numerik disebut dengan istilah estimasi.

3. Pengujian. Pengujian merupakan tahap akhir sebelum sistem diimplementasikan. Sistem yang telah diuji terhadap data lain yang belum pernah dimiliki dan bukan data yang dipakai untuk membentuk model itu. Keberhasilan suatu pengujian bergantung dari output yang dihasilkan oleh suatu sistem yang diuji, apakah sesuai dengan kenyataan yang ada atau tidak.

4. Penerapan Praktis. Sistem yang dirancang adalah ditujukan untuk menyelesaikan permasalahan-permasalahan yang ada di lapangan. 

5. Iterasi. Iterasi mengharuskan perncang untuk selalu berfikir kembali terhadap model yang dibuatnya. Dengan adanya perulangan-perulangan diharapkan diperoleh model yang tangguh dan cocok dengan situasi dan kondisi yang terjadi saat implementasi.

2.2.5. Klasifikasi 
Menurut (Aribowo et al., 2021), klasifikasi menggambarkan sebuah proses yang dapat membedakan data, yang mana data satu atau banyak data yang sudah dijelaskan sebelumnya. Klasfikasi sendiri terdiri dari attribute set yang merupakan inputan data dan class tabel yang sudah di klasifikasi menjadi output data, dari pernyataan diatas dapat di ilustrasikan seperti gambar 2.2 di bawah ini.
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Menuut (Aribowo et al., 2021). Klasifikasi menggambarkan sehuzh proses yang dapat
membedskan data, yang mama data sa aim bamyak data yang sudah dijelaskan
sebelumnya. Klasfikasi sendiri terdiri dari attribute set yang merupakan inputan data dan
class tabel yang sudab di Klasifikasi menjadi output data, dasi permyataan diatas dapat &
ilustrasikan seperti gambax 2.1 di bawah ini.
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Kiasifikasi adalah teknik dara mining yang memetakan data kedalam kelompok-
kelompok yang telah ditetapkan ata kelas (Adhatrao, ef al, 2013). Menurut Elmande dan
Widodo (2012), klasifikasi adalah proses penemuan model atan fungsi yang
menggambarkan dan membedakan kelas data atau konsep yang bertwjuan agar bisa
digunzkan untuk memprediksi kelas dari objek yang Jabel kelas nya tidak diketahui
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Gambar 2.2 Model Klasifikasi
Sumber : (Aribowo et al., 2021)
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Menurut (Prabawati et al., 2019), klasifikasi adalah proses mencari sebuah model atau fungsi yang menggambarkan dan membedakan kelas data atau konsep. Klasifikasi data memiliki dua langkah proses yang terdiri dari learning step di mana model klasifikasi dibangun dan classification step di mana model digunakan untuk memprediksi label kelas dari data yang diberikan. Klasifikasi merupakan proses pembelajaran suatu fungsi tujuan (target) f yang memetakan tiap himpunan atribut x ke satu dari label kelas y yang didefinisikan sebelumnya. Fungsi target disebut juga model klasifikasi. Model dalam klasifikasi mempunyai arti yang sama dengan kotak hitam, di mana suatu model yang menerima masukan, kemudian melakukan pemikiran terhadap masukan tersebut dan memberikan jawaban sebagai keluaran dari hasil pemikirannya (Irmayani, 2020). Adapun blok diagram model klasifikasi ditunjukkan pada gambar 2.3.

Gambar 2.3 Blok Diagram Model Klasifikasi

Sumber : (Irmayani, 2020)
Kerangka kerja yang ditunjukkan meliputi dua langkah proses, yaitu induksi dan deduksi. Induksi merupakan langkah untuk membangun model klasisfikasi dari data latih yang diberikan, disebut juga proses pelatihan, sedangkan deduksi merupakan langkah untuk menerapkan model pada data uji sehingga kelas yang sesungguhnya dari data uji yang disebut juga prediksi (Irmayani, 2020).

Proses klasifikasi memiliki empat komponen (Prabawati et al., 2019):

1. Kelas. Kelas merupakan variabel terikat yang merepresentasikan label yang terdapat pada objek. 

2. Predictor. Predictor adalah variable bebas yang direpresentasikan oleh atribut data.

3. Training Dataset. Training Dataset adalah set data yang digunakan untuk menentukan kelas yang cocok berdasarkan predictor.

4. Testing Dataset. Testing Dataset adalah set data baru yang akan diklasifikasikan oleh model yang telah dibuat.

2.3. Pohon Keputusan (Decision Tree)
Menurut (Prabawati et al., 2019), decision tree adalah struktur pohon seperti diagram alir, di mana masing-masing simpul internal (simpul non daun) menunjukkan sebuah tes pada atribut, masing-masing cabang mewakili hasil pengujian, dan setiap node daun (atau node terminal) memegang label kelas. Simpul paling atas di pohon adalah simpul akar (root). Pada decision tree terdapat 3 jenis node, yaitu : 

1. Root Node, merupakan node awal yang tidak memiliki input dan bisa tidak mempunyai output atau mempunyai output lebih dari satu.

2. Internal Node, merupakan node percabangan. Node ini hanya memiliki satu input dan memiliki minimal dua output.

3. Leaf node atau terminal node, merupakan node akhir, pada node ini hanya terdapat satu input dan tidak mempunyai output.

Sebuah pohon keputusan (Mardi, 2019), adalah sebuah struktur yang dapat digunakan untuk membagi kumpulan-kumpulan data yang besar menjadi himpunan-himpunan record yang lebih kecil dengan menerapkan serangkaian aturan keputusan. Dengan masing-masing rangkaian pembagi, anggota himpunan hasil menjadi mirip satu dengan yang lainnya. Data dalam pohon keputusan biasanya dinyatakan dalam bentuk tabel dengan atribut dan record. Atribut menyatakan suatu parameter yang dibuat sebagai kriteria dalam pembentukan pohon. Salah satu atribut merupakan atribut yang menyatakan data solusi per item data yang disebut target atribut. Atribut memiliki nilai-nilai yang dinamakan dengan instance. Proses pada pohon keputusan adalah mengubah bentuk data menjadi model pohon, mengubah model pohon menjadi rule, dan menyederhanakan rule.

2.4. Algoritma CART (Classification And Regression Tree)
Dalam algoritma CART (Classification And Regression Tree) dilakukan pembahasan sebagai berikut:

2.4.1. Definisi Algoritma CART
CART (Classification and Regression Tree) adalah salah satu metode atau algoritma dari salah satu teknik eksplorasi data decision tree. Metode ini dikembangkan oleh Leo Breiman, Jerome H. Fridman, Richard S. Olshen dan Charles J pada tahun 1984 dalam makalah mereka "Classifcation and Regression Trees” (Prabawati et al., 2019). CART (Classification and Regression Trees) merupakan salah satu metode atau algoritma dari salah satu teknik eksplorasi data yaitu teknik pohon keputusan. CART terbilang sederhana namun merupakan metode yang kuat. CART bertujuan untuk mendapatkan suatu kelompok data yang akurat sebagai penciri dari suatu pengklasifikasian, selain itu CART digunakan untuk menggambarkan hubungan antara variabel respon (variabel dependen atau tak bebas) dengan satu atau lebih variabel prediktor (variabel independen atau bebas). Model pohon yang dihasilkan bergantung pada skala variabel respon, jika variabel respon data berbentuk kontinu maka model pohon yang dihasilkan adalah regression trees (pohon regresi) sedangkan bila variabel respon mempunyai skala kategorik maka classification trees pohon yang dihasilkan adalah pohon klasifikasi (Pratiwi & Zain, 2014). 

Menurut (Prabawati et al., 2019), Metode klasifikasi CART terdiri dari dua metode yaitu metode pohon regresi dan pohon klasifikasi. Jika variabel dependen yang dimiliki bertipe kategorik maka CART menghasilkan pohon klasifikasi (classification trees). Sedangkan jika variabel dependen yang dimiliki bertipe kontinu atau numerik maka CART menghasilkan pohon regresi (regression trees). Ada lima ukuran impurity yang sering digunakan. tiga diantaranya digunakan untuk pohon klasifikasi dan dua untuk pohon regresi. Untuk pohon klasifikasi, impurity didefinisikan dalam proporsi, c, dari tanggapan pada masing-masing kategori. Tiga kriteria (indeks) umum adalah:

1. Indeks Entropy. Indeks ini identik dengan indeks keragaman Shannon-Weiner, dan membentuk kelompok dengan meminimalkan keragaman dalam kelompok.

2. Indeks Gini. Indeks ini memisahkan kategori besar menjadi grup terpisah, sedangkan indeks informasi cenderung membentuk kelompok yang terdiri lebih dari satu kategori pada awal pemecahan. 

3. Twoing Index. Indeks ini dapat digunakan untuk lebih dari dua kategori. Indeks ini mendefinisikan dua “kategori super” di setiap perpecahan yang ditetapkan oleh indeks gini.

Sedangkan untuk pohon regresi, terdapat dua kriteria (index) umum yaitu (Prabawati et al., 2019): 

1. Jumlah kuadrat grup rata-rata (mean). Ini setara dengan model kuadrat terkecil.

2. Jumlah penyimpangan mutlak terhadap median. Ini akan memberikan pohon yang kuat. Namun, untuk data yang didominasi dengan nilai nol (0), kriteria ini bisa jati tidak efektif, terutama bila variabel penjelas bersifat kategoris.

Menurut (Aribowo et al., 2021), langkah-langkah algoritma CART adalah sebagai berikut :

1. Menyiapkan dataset yang akan digunakan untuk perhitungan.

2. Melakukan perhitungan nilai indexgini semua atribut berdasarkan kategori yang ada dalam dataset. 

3. Melakukan perhitungan nilai gini gain semua atribut yang ada dalam dataset. 

4. Membuat node dan cabang dari nilai gini gain maksimal diantara masing-masing atribut. Atribut dengan nilai maksimal akan menjadi node akar, pembentukan cabang menggunakan nilai indexgini dari atribut dengan nilai gini gain maksimal. Kategori atribut dengan nilai indexgini 0 (nol) akan  membentuk cabang leaf note, jika frekuensi (tidak) lebih tinggi dibandingkan frekuensi (ya) akan menghasilkan nilai kelas tidak, sedangkan jika frekuensi (ya) lebih tinggi dibandingkan frekuensi (tidak) akan menghasilkan nilai kelas ya. Kategori atribut dengan nilai tidak sama dengan 0 (nol) belum terbentuk leaf node sehingga akan dilakukan perhitungan kembali.

2.4.2. Tahapan Dalam Pembentukan Algoritma CART

Menurut (Sumartini & Purnami, 2015), CART akan menghasilkan pohon klasifikasi jika variabel respon mempunyai skala kategorik dan akan menghasilkan pohon regresi jika variabel respon berupa data kontinu Tujuan utama CART adalah untuk mendapatkan suatu kelompok data yang akurat sebagai penciri dari suatu pengklasifikasian. Algoritma CART melalui tiga tahapan, yaitu:

1. Pembentukan pohon klasifikasi Tahap inidiawali dengan menentukan variabel dan threshold untuk dijadikan pemilah tiap simpul. Tahapan pembentukan pohon klasifikasi terdiri dari:

a. Pemilahan Pemilah. Data yang digunakan merupakan sampel data learning. Himpunan bagian yang dihasilkan dari proses pemilahan harus lebih homogen dibandingkan pemilahan sebelumnya. Fungsi keheterogenan yang digunakan adalah Indeks Gini karena akan selalu memisahkan kelas dengan anggota paling besar/kelas terpenting dalam simpul terlebih dahulu. Fungsi Indeks Gini ditunjukkan pada persamaan 2.1. 
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 .……………………………………….….(2.1)

Dimana :

i(t)

: Indeks Gini pada simpul t

p(j|t)
: Proporsi kelas j pada simpul t

p(i|t) 
: Proporsi kelas i pada simpul t.

Pemilahan yang terpilih akan membentuk suatu himpunan kelas yang disebut simpul. Simpul tersebut akan melakukan pemilahan secara rekursif sampai diperoleh terminal nodes. Tahapan berikutnya adalah menentukan kriteria goodness of split untuk mengevaluasi pemilah dari pemilah s pada simpul t dengan persamaan 2.2.

ϕ(s,t) = [image: image6.png]


(s,t) = i(t) – PLi(tL) – PRi(tR)  ..……………………………….….(2.2)
Dimana :

tL

: Cabang kiri dari noktah keputusan t

tR

: Cabang kanan dari noktah keputusan t

PL

: Proposisi banyaknya objek yang masuk pada tL

PR

: Proposisi banyaknya objek yang masuk pada tR

Pemilah yang menghasilkan ϕ(s,t) lebih tinggi merupakan pemilah terbaik karena mampu mereduksi heterogenitas lebih tinggi. Probabilitas banyaknya objek yang masuk pada tL pada persamaan 2 dan tR dapat ditunjukkan pada persamaan 2.3 dan 2.4
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   ………………………………………….………..(2.4)

b. Penentuan Simpul Terminal. Pengembangan pohon akan berhenti apabila pada simpul terdapat pengamatan berjumlah kurang dari atau sama dengan 5 (n ≤ 5). Selain itu, proses pembentukan pohon juga akan berhenti apabila sudah mencapai batasan jumlah level yang telah ditentukan atau tingkat kedalaman (depth) dalam pohon maksimal. Proses pemecahan pohon pada node t menjadi tR dan tL berlaku persaman 2.5.

R(t) > R(tR) + R(tL)………………………………………………………....(2.5)

Dimana :

R(t) 
: Kesalahan pengklasifikasian pada node t

R(tR)
: Kesalahan pengklasifikasian pada simpul kiri node t

R(tL)
: Kesalahan pengklasifikasian pada simpul kanan node t

c. Penandaan Label Kelas. Penentuan label kelas pada simpul terminal berdasarkan aturan jumlah terbanyak, yaitu dapat dilihat pada persamaan 2.6.

p(jo|t) = max j  [image: image12.png]NJ®)
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   ……………………...……………………….……….(2.6)
Dimana :

p(jo|t)
: Proporsi jumlah kelas pada simpul t

Nj(t)
: Jumlah pengamatan kelas j pada simpul t

N(t)
: Jumlah pengamatan pada simpul t

Label kelas untuk simpul terminal t adalah j0 yang memberikan nilai dugaan kesalahan pengklasifikasian pada simpul t yang paling kecil sebesar r(t) = 1 - maxj p(j|t).

2. Pemangkasan pohon klasifikasi. Pohon yang dibentuk dengan aturan pemilah dan kriteria goodness of split berukuran sangat besar karena penghentian pohon berdasarkan banyaknya amatan pada simpul terminal atau besarnya tingkat kehomogenan. Ukuran pohon yang besar dapat dapat memunculkan adanya overfitting, akan tetapi apabila pengamatan pohon dibatasi dengan ketepatan batas tertentu, maka dapat terjadi kasus underfitting. ukuran pohon yang layak dapat dilakukan dengan pemangkasan pohon dengan ukuran cost complexity minimum dapat ditunjukan pada persamaan 2.7.

R((t) = R(t) + ( | ᷉t |  ………………………………………………..……………..(2.7)

R((t) merupakan kombinasi linear biaya dan kompleksitas pohon yang dibentuk dengan menambahkan cost penalty bagi kompleksitas terhadap biaya kesalahan klasifikasi pohon. Selanjutnya, dilakukan pencarian pohon bagian T(α) < Tmax yang meminimumkan R((t) dapat ditunjukan pada persamaan 2.8.

R((t(()) = min T<Tmax R((t)  ……………………………………………………....(2.8)

3. Penentuan pohon klasifikasi optimum. Penduga pengganti yang sering digunakan apabila pengamatan yang ada tidak cukup besar adalah Cross Validation Estimate. Pengamatan dalam L dibagi secara random menjadi V bagian yang saling lepas dengan ukuran kurang lebih sama besar untuk setiap kelas. Pohon T(v) dibentuk dari sampel learning ke-v dengan v=1,2,…,V. dimisalkan d(v)(x) adalah hasil pengklasifikasian, maka penduga sampel uji untuk R(Tt (v)) dapat ditunjukkan pada persamaan 2.9.

R(Tt (v)) = [image: image14.png]
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Dimana :

Nv (  N/V :  Jumlah pengamatan dalam Lv.

2.4.3.Kelebihan Algoritma CART

Algoritma CART memiliki kelebihan sebagai berikut (Prabawati et al., 2019) :

1. CART adalah metode non parametrik. Oleh karena itu, CART tidak membutuhkan specification of any functional form.

2. CART tidak harus menentukan variabel di awal proses. Algoritma CART akan memilih sendiri variabel yang akan paling signifikan dan membuang variabel yang tidak signifikan.

3. CART dapat dengan mudah menangani outliers. Outliers adalah data yang memiliki karakeristik unik yang terlihat berbeda jauh dari observasi-observasi lainnya dan muncul dalam bentuk nilai ekstrim baik untuk sebuah variabel tunggal atau variabel kombinasi.

4. CART tidak memiliki asumsi dan memiliki komputasi yang cepat. 

5. CART fleksibel dan memiliki kemampuan untuk menyesuaikan diri sesuai kebutuhkan.

Menurut (Pratiwi & Zain, 2014), CART mempunyai beberapa kelebihan dibandingkan metode klasifikasi lainnya, yaitu :

1. Hasilnya lebih mudah diinterpretasikan, lebih akurat dan lebih cepat penghitungannya
2. CART bisa diterapkan untuk himpunan data yang mempunyai jumlah besar variabel yang sangat banyak dan dengan skala variabel campuran melalui prosedur pemilahan biner.
2.4.4.Kekurangan  Algoritma CART

Data learning digunakan untuk pembentukan pohon klasifikasi optimal sedangkan data testing digunakan untuk validasi model yaitu seberapa besar kemampuan model dalam memprediksi data baru. Metode CART (Classification and Regression Tress) memiliki kelemahan sebagai berikut (Pratiwi & Zain, 2014) :

1. CART mungkin tidak stabil dalam decision trees (pohon keputusan) karena CART sangat sensitif dengan data baru. CART sangat bergantung dengan jumlah sampel. Jika sampel data learning dan testing berubah maka pohon keputusan yang dihasilkan juga ikut berubah.
2. Tiap pemilihan bergantung pada nilai yang hanya berasal dari satu variabel penjelas.
2.5. Flowchart
Flowchart merupakan penggambaran secara grafik dari langkah-langkah dan urutan prosedur suatu program,. Biasanya mempengaruhi penyelesaian masalah yang khususnya perlu dipelajari dan dievaluasi lebih lanjut. Flowchart dibedakan menjadi 5 jenis, antara lain (Budiman et al., 2021):

1. System Flowchart.
System Flowchart dapat didefinisikan sebagai bagan yang menunjukkan arus pekerjaan secara keseluruhan dari sistem. Bagan ini menjelaskan urutan-urutan dari prosedur-prosedur yang ada di dalam sistem. Document Flowchart.
Bagan alir dokumen (document flowchart) atau disebut juga bagan alir formulir (form flowchart) atau paperwork flowchart merupakan bagan alir yang menunjukkan arus dari laporan dan formulir termasuk tembusan-tembusannya.

2. Schematic Flowchart.
Bagan alir skematik (schematic flowchart) merupakan bagan alir yang mirip dengan bagan alir sistem, yaitu untuk menggambarkan prosedur di dalam sistem. Perbedaannya adalah bagan alir skematik selain menggunakan simbol-simbol bagan alir sistem, juga menggunakan gambar-gambar komputer dan peralatan lainnya yang digunakan.
3. Program Flowchart.
Bagan alir program (program flowchart) merupakan bagan yang menjelaskan secara rinci langkah-langkah dari proses program. Bagan alir program dibuat dari derivikasi bagan alir sistem. Bagan alir program dapat terdiri dari dua macam, yaitu bagan alir logika program (program logic flowhart) dan bagan alir program komputer terinci (detailed computer program flowchart). Bagan alir logika program digunakan untuk menggambarkan tiap-tiap langkah di dalam program komputer secara logika. Bagan alat logika program ini dipersiapkan oleh analis sistem. Bagan alir program komputer terinci (detailed computer program flowchart) digunakan utnuk menggambarkan instruksi-instruksi program komputer secara terinci. Bagan alir ini dipersiapkan oleh pemogram.
4. Process Flowchart.
Bagan alir proses (process flowchart) merupakan bagan alir yang banyak digunakan di teknik industri. Bagan alir ini juga berguna bagi analis sistem untuk menggambarkan proses dalam suatu prosedur.

Berikut ini adalah notasi atau simbol-simbol yang digunakan dapat dibagi menjadi 3 (tiga) kelompok sebagai berikut (Budiman et al., 2021) :

1. Flow Direction Symbols (Simbol Penghubung/alur). Simbol yang digunakan untuk menghubungkan antara simbol yang satu dengan yang lainnya. Simbol ini juga disebut connecting line, simbol tersebut dapat dilihat pada tabel 2.1.

Tabel 2.1 Flow Direction Symbols
	No. 
	 Simbol
	Nama
	Keterangan

	1
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	Arus/Flow
	Untuk menyatakan jalannya arus suatu proses

	2
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	Communication Link
	Untuk menyatakan bahwa adanya transisi suatu data atau informasi dari suatu lokasi ke lokasi lainnya

	3
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	Connector
	Untuk menyatakan sambungan dari suatu proses ke proses lainnya dalam halaman/lembaran sama

	4
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	Ofline Connector
	Untuk menyatakan sambungan dari suatu proses ke proses lainnya dalam halaman/lembaran yang berbeda


Sumber : (Budiman et al., 2021)
2. Processing Symbols (Simbol Proses). Simbol yang menunjukkan jenis operasi pengolahan dalam suatu proses/prosedur. Simbol tersebut dapat dilihat pada tabel 2.2.

Tabel 2.2 Processing Symbol
	No. 
	 Simbol
	Nama
	Keterangan

	1
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	Proses
	Sebuah fungsi pemrosesan yang dilaksanakan oleh komputer biasanya menghasilkan perubahan terhadap data atau informasi

	2
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	Communication Link
	Untuk menyatakan suatu tindakan (proses) yang tidak dilakukan oleh komputer atau manual

	3
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	Connector
	Untuk menunjukkan suatu kondisi tertentu dengan dua kemungkinan (Ya atau Tidak)

	4
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	Ofline Connector
	Untuk menyatakan penyediaan tempat penyimpanan suatu pengolahan untuk memberi harga awal

	5
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	Connector
	Untuk menyatakan permulaan atau akhir suatu program

	6
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	Ofline Connector
	Untuk menunjukkan bahwa data dalam simbol ini akan disimpan ke suatu media tertentu


Sumber : (Budiman et al., 2021)
3. Input/Output Symbols (Simbol Input – output). Simbol yang menunjukkan jenis peralatan yang digunakan sebagai media input atau output. Simbol tersebut dapat dilihat pada tabel 2.3.
Tabel 2.3 Input/Output Symbol
	No. 
	 Simbol
	Nama
	Keterangan

	1
	[image: image234.png]



	Input/Output
	Untuk menyatakan proses input dan output tanpa tergantung dengan jenis peralatannya

	2
	
	Communication Link
	Untuk menyatakan input berasal dari disk atau output disimpan ke disk

	3
	
	Connector
	Untuk mencetak dokumen


Sumber : (Budiman et al., 2021)
2.6. RapidMiner
RapidMiner (Prasetyo et al., 2021) adalah aplikasi atau perangkat lunak yang berfungsi sebagai alat pembelajaran dalam ilmu data mining. Platfrom dikembangkan oleh perusahaan yang didedikasikan untuk semua langkah yang melibatkan sejumlah besar data dalam bisnis komersial, penelitian, pendidikan, pelatihan, dan pembelajaran. RapidMiner memiliki sekitar 100 solusi pembelajaran untuk pengelompokan, klasifikasi dan analisis regresi. RapidMiner juga mendukung sekitar 22 format file, seperti .xls, .csv, dan sebagainya. RapidMiner membawa kecerdasan buatan kepada perusahaan melalui platform ilmu data yang terbuka dan dapat diskalakan. RapidMiner dibangun untuk tim analisis, mengintegrasikan seluruh siklus ilmu data, dari persiapan data hingga pembelajaran mesin hingga penyebaran model prediksi. Lebih dari 625.000 profesional analitis menggunakan produk RapidMiner untuk meningkatkan pendapatan, mengurangi biaya, dan menghindari risik. 

RapidMiner adalah perangkat lunak independen yang digunakan untuk menganalisa data dan mesin penambangan data, yang dapat diintegrasikan dengan berbagai bahasa pemrograman secara mudah. RapidMiner ditulis dengan bahasa pemrograman Java, sehingga dapat berkerja pada banyak sistem operasi. RapidMiner menyediakan UI untuk mendesain pipa analisis, di mana akan menghasilkan file XML yang dapat menjelaskan proses analisis yang ingin diterapkan oleh pengguna ke data. RapidMiner akan membaca file ini untuk menjalankan analisa secara otomatis (Prasetyo et al., 2021)
BAB 3

ANALISA DAN PERANCANGAN SISTEM
3.1.
Pendahuluan

Dalam analisa dan perancangan sistem ini akan  menjelaskan tentang kerangka kerja dalam penelitian yang digunakan dalam penyelesaian masalah skripsi. Adapun tahapan dalam kerangka kerja penelitian yaitu analisa dan identifikasi masalah, mempelajari literatur, pengumpulan data, implementasi, analisa dan perancangan model, pengujian data, hasil dan pembahasan. Pada tahap ini juga menggunakan perancangan model flowchart untuk menggambarkan arus data sistem, sehingga dapat membantu pemahaman user.
3.2. 
Kerangka Kerja Penelitian

Kerangka kerja ini merupakan tahapan-tahapan yang akan dilakukan dalam menyelesaikan masalah skripsi. Adapun tahapan dalam kerangka kerja penelitian dapat dilihat 


Gambar 3.1 Kerangka Kerja Penelitian


Berdasarkan kerangka kerja penelitian pada gambar 3.1, maka masing-masing langkah dapat diuraikan sebagai berikut
1. Analisa dan Identifikasi Masalah

Tahap ini akan menjelaskan inti permasalahan yang akan diteliti mengenai Implementasi data mining decision tree dalam pola karakteristik penerimaan mahasiswa baru.  Pada tahap ini akan dirumuskan permasalahan, dengan menentukan batasan masalah, serta ruang lingkup yang menjadi objek penelitian, sehingga tidak menyimpang dari masalah penelitian.
2. Mempelajari Literature/Referensi

Tahap ini dilakukan untuk melengkapi konsep dan teori yang berasal dari jurnal-jurnal yang membahas mengenai data mining, decision tree, klasifikasi, algoritma CART (Classification And Regression Tree)., kriteria/variable dalam penerimaan mahasiswa baru dan literatur lain yang berkaitan dengan penelitian yang dikumpulkan dan dijadikan sebagai referensi.

3. Pengumpulan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari Program Studi Teknik Informatika Universitas Harapan Medan. Adapun variabel dalam penelitian ini yaitu rata-rata nilai rapor SMA, nilai ujian CAT (Computer Assisted Test), dan nilai wawancara

4. Analisa dan Perancangan 

Pada tahap analisa meliputi penentuan model keputusan yang akan digunakan, masukan yang dibutuhkan, dan keluaran yang diharapkan.  Untuk model yang akan digunakan adalah data mining decision tree menggunakan algoritma CART (Classification And Regression Tree). 
5. Implementasi Algoritma CART (Classification And Regression Tree)
Pada tahap ini akan dijelaskan perangkat keras dan perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian. Perangkat keras digunakan untuk membantu dalam penyusunan tulisan penelitian dan juga sebagai alat implementasi sistem. Sedangkan perangkat lunak digunakan sebagai media pengujian data dengan algoritma CART  
6. Pengujian data
Setelah proses analisa dan perancangan model dengan metode atau teknik data mining dilakukan, maka langkah selanjutnya adalah melakukan pengujian data secara perhitungan manual dengan algoritma CART (Classification And Regression Tree) dan pengujian data dengan algoritma CART  ke sistem menggunakan software RapidMiner 5.3. Hasil pengujian data secara manual kemudian dibandingkan dengan hasil yang diperoleh dari pengujian data dengan menggunakan software RapidMiner 5.3. Jika dalam perhitungan manual dan software terdapat perbedaan hasil, maka hasil dari kedua-duanya dihitung kembali sampai mendapatkan hasil yang sama, sehingga dari hasil implementasi dapat diketahui hasil keputusan yang akurat dalam pola karakteristik penerimaan mahasiswa baru.

7. Hasil dan Pembahasan

Pada tahap hasil pengujian bertujuan untuk mengetahui apakah tahapan pengujian sebelumnya telah memberikan solusi dari masalah sesuai yang diinginkan. Dengan cara membandingkan hasil yang didapatkan pada tahapan hasil yang dibuat secara manual dan pengujian data dengan algoritma CART(Classification And Regression Tree) menggunakan software RapidMiner 5.3 sebagai parameter pengujian  yang dilakukan sebelumnya. 

3.3.
Analisa Data

Data yang digunakan dalam menentukan pola karakteristik penerimaan mahasiswa baru di Program Studi Teknik Informatika Universitas Harapan Medan berjumlah 75 Sampel. Adapun kriteria yang digunakan dalam penelitian terdiri dari : Rata-rata nilai rapor, nilai ujian CAT (Computer Assisted Test), dan nilai wawancara. Data yang didapat kemudian akan dianalisa dan dikelompokkan menjadi beberapa kelompok data yang akan diproses dengan merancang pohon keputusan. Pada proses menentukan pola karakteristik penerimaan mahasiswa baru akan menghasilkan pohon keputusan dan rule dengan memanfaatkan data mining algoritma CART (Classification And Regreaaion Tree)
3.4.
Tahapan Dalam Data Mining

Dalam tahap data mining terdapat beberapa tahapan antara lain :

1. Data selection : menyeleksi data calon mahasiswa yang dilakukan oleh panitia penerimaan mahasiswa baru. Data hasil seleksi kemudian dimasukkan kedalam excel dan disimpan dalam format .xls.    

2. Pre-processing/Cleaning : proses data cleaning mencakup membuang duplikasi data, memeriksa data yang tidak konsisten, dan memperbaiki kesalahan pada data seperti kesalahan cetak.  

3. Transformation : dalam  tahap ini data yang diperoleh akan dilakukan pengujian menggunakan software RapidMiner 5.3. Untuk tahap  pengujian format data yang digunakan dalam bentuk read excel .xls. 

4. Data mining : proses mencari pola akan dilakukan secara manual dan pengujian menggunakan RapidMiner 5.3. Proses secara manual dan software harus menghasilkan pohon keputusan yang sama.  

5. Interpretation/Evaluation : tahap ini mencakup pola atau informasi yang ditemukan bertentangan dengan fakta atau hipotesa yang ada sebelumnya.

3.4.1.Pemilihan Variabel (Data Selection)
Data calon mahasiswa baru Program studi Teknik Informatika Universitas Harapan Medan memiliki format sebagai berikut:

1. Nama Calon Mahasiswa
2. Rata-rata nilai Rapor SMA/Sederajat
3. Nilai Ujian CAT (Computer Assisted Test)
4. Nilai Wawancara
Dari data-data tersebut yang diambil sebagai variabel keputusannya adalah nilai penerimaan mahasiswa baru “Lulus dan “Tidak lulus”. Data yang digunakan dalam proses data mining dalam bentuk format excel dan berkas (softcopy). Jumlah data yang digunakan dalam penelitian ini adalah 75 data sampel.

3.4.2.
Preprocessing/Cleaning
Data untuk menentukan pola karakteristik penerimaan mahasiswa baru akan dikelompokkan berdasarkan variable atau atribut sebagai berikut:

1. Rata-rata Nilai Rapor

Pada  rata-rata nilai rapor terdapat 5 klasifikasi atribut yang digunakan. Dimana semakin tinggi rata rata nilai rapor, maka semakin baik untuk calon mahasiswa. Adapun klasifikasi data rata-rata nilai rapor berserta nilai bobot dapat dilihat pada tabel 3.1.

Tabel 3.1 Kriteria Rata-Rata Nilai Rapor
	Rata-Rata Nilai Rapor
	Nilai Bobot

	100 – 81
	Sangat Tinggi

	80 -71
	Tinggi

	70 – 61
	Sedang

	60 – 51
	Rendah

	 < 50
	Sangat Rendah


2. Nilai Ujian CAT (Computer Assisted Test)
Pada  nilai ujian CAT terdapat 5 klasifikasi atribut yang digunakan. Dimana semakin tinggi nilai ujian CAT, maka semakin baik untuk calon mahasiswa. Adapun klasifikasi  nilai ujian CAT berserta nilai bobot dapat dilihat pada tabel 3.2.

Tabel 3.2 Kriteria Nilai Ujian CAT
	Nilai Ujian CAT
	Nilai Bobot

	100 – 81
	Sangat Tinggi

	80 -71
	Tinggi

	70 – 61
	Sedang

	60 – 51
	Rendah

	 < 50
	Sangat Rendah


3. Nilai Wawancara

Pada  nilai wawancara  terdapat 3 klasifikasi atribut yang digunakan. Dimana semakin tinggi nilai wawancara, maka semakin baik untuk calon mahasiswa. Adapun klasifikasi data nilai wawancara berserta nilai bobot dapat dilihat pada tabel 3.3.

Tabel 3.3 Kriteria Nilai Wawancara
	Nilai Wawancara
	Nilai Bobot

	> 71
	Tinggi

	70 - 51
	Cukup

	< 50
	Rendah


Berdasarkan klasifikasi variabel diatas maka data calon mahasiswa baru Program Studi Teknik Informatika dapat dilihat pada tabel 3.4.

Tabel 3.4 Data Calon Mahasiswa Baru
	Nama Calon Mahasiswa
	Nilai Rapor
	Nilai Ujian CAT
	Nilai Wawancara
	Keputusan 

	A1
	Sangat Tinggi
	Sangat Tinggi
	Tinggi
	Lulus

	A2
	Sangat Tinggi
	Sangat Tinggi
	Cukup 
	Lulus

	A3
	Sangat Tinggi
	Sangat Tinggi
	Rendah
	Lulus

	A4
	Sangat Tinggi
	Tinggi 
	Tinggi
	Lulus

	A5
	Sangat Tinggi
	Tinggi 
	Cukup 
	Lulus

	A6
	Sangat Tinggi
	Tinggi 
	Rendah
	Lulus

	A7
	Sangat Tinggi
	Sedang
	Tinggi
	Lulus

	A8
	Sangat Tinggi
	Sedang
	Cukup 
	Lulus

	A9
	Sangat Tinggi
	Sedang
	Rendah
	Lulus

	A10
	Sangat Tinggi
	Rendah
	Tinggi
	Lulus

	A11
	Sangat Tinggi
	Rendah
	Cukup 
	Lulus

	A12
	Sangat Tinggi
	Rendah
	Rendah
	Tidak Lulus

	A13
	Sangat Tinggi
	Sangat Rendah
	Tinggi
	Lulus

	A14
	Sangat Tinggi
	Sangat Rendah
	Cukup 
	Tidak Lulus

	A15
	Sangat Tinggi
	Sangat Rendah
	Rendah
	Tidak Lulus

	A16
	Tinggi
	Sangat Tinggi
	Tinggi
	Lulus

	A17
	Tinggi
	Sangat Tinggi
	Cukup 
	Lulus

	A18
	Tinggi
	Sangat Tinggi
	Rendah
	Lulus

	A19
	Tinggi
	Tinggi 
	Tinggi
	Lulus

	A20
	Tinggi
	Tinggi 
	Cukup 
	Lulus

	A21
	Tinggi
	Tinggi 
	Rendah
	Lulus

	A22
	Tinggi
	Sedang
	Tinggi
	Lulus

	A23
	Tinggi
	Sedang
	Cukup 
	Lulus

	A24
	Tinggi
	Sedang
	Rendah
	Lulus

	A25
	Tinggi
	Rendah
	Tinggi
	Lulus

	A26
	Tinggi
	Rendah
	Cukup 
	Lulus

	A27
	Tinggi
	Rendah
	Rendah
	Tidak Lulus

	A28
	Tinggi
	Sangat Rendah
	Tinggi
	Lulus

	A29
	Tinggi
	Sangat Rendah
	Cukup 
	Tidak Lulus

	A30
	Tinggi
	Sangat Rendah
	Rendah
	Tidak Lulus

	A31
	Sedang
	Sangat Tinggi
	Tinggi
	Lulus

	A32
	Sedang
	Sangat Tinggi
	Cukup 
	Lulus

	A33
	Sedang
	Sangat Tinggi
	Rendah
	Lulus

	A34
	Sedang
	Tinggi 
	Tinggi
	Lulus

	A35
	Sedang
	Tinggi 
	Cukup 
	Lulus

	A36
	Sedang
	Tinggi 
	Rendah
	Lulus

	A37
	Sedang
	Sedang
	Tinggi
	Lulus

	A38
	Sedang
	Sedang
	Cukup 
	Lulus


Lanjutan Tabel 3.5

	Nama Calon Mahasiswa
	Nilai Rapor
	Nilai Ujian CAT
	Nilai Wawancara
	Keputusan 

	A39
	Sedang
	Sedang
	Rendah
	Lulus

	A40
	Sedang
	Rendah
	Tinggi
	Lulus

	A41
	Sedang
	Rendah
	Cukup 
	Lulus

	A42
	Sedang
	Rendah
	Rendah
	Tidak Lulus

	A43
	Sedang
	Sangat Rendah
	Tinggi
	Lulus

	A44
	Sedang
	Sangat Rendah
	Cukup 
	Tidak Lulus

	A45
	Sedang
	Sangat Rendah
	Rendah
	Tidak Lulus

	A46
	Rendah
	Sangat Tinggi
	Tinggi
	Lulus

	A47
	Rendah
	Sangat Tinggi
	Cukup 
	Lulus

	A48
	Rendah
	Sangat Tinggi
	Rendah
	Lulus

	A49
	Rendah
	Tinggi 
	Tinggi
	Lulus

	A50
	Rendah
	Tinggi 
	Cukup 
	Lulus

	A51
	Rendah
	Tinggi 
	Rendah
	Lulus

	A52
	Rendah
	Sedang
	Tinggi
	Lulus

	A53
	Rendah
	Sedang
	Cukup 
	Lulus

	A54
	Rendah
	Sedang
	Rendah
	Tidak Lulus

	A55
	Rendah
	Rendah
	Tinggi
	Lulus

	A56
	Rendah
	Rendah
	Cukup 
	Lulus

	A57
	Rendah
	Rendah
	Rendah
	Tidak Lulus

	A58
	Rendah
	Sangat Rendah
	Tinggi
	Tidak Lulus

	A59
	Rendah
	Sangat Rendah
	Cukup 
	Tidak Lulus

	A60
	Rendah
	Sangat Rendah
	Rendah
	Tidak Lulus

	A61
	Sangat Rendah
	Sangat Tinggi
	Tinggi
	Lulus

	A62
	Sangat Rendah
	Sangat Tinggi
	Cukup 
	Lulus

	A63
	Sangat Rendah
	Sangat Tinggi
	Rendah
	Lulus

	A64
	Sangat Rendah
	Tinggi 
	Tinggi
	Lulus

	A65
	Sangat Rendah
	Tinggi 
	Cukup 
	Lulus

	A66
	Sangat Rendah
	Tinggi 
	Rendah
	Lulus

	A67
	Sangat Rendah
	Sedang
	Tinggi
	Lulus

	A68
	Sangat Rendah
	Sedang
	Cukup 
	Lulus

	A69
	Sangat Rendah
	Sedang
	Rendah
	Tidak Lulus

	A70
	Sangat Rendah
	Rendah
	Tinggi
	Tidak Lulus

	A71
	Sangat Rendah
	Rendah
	Cukup 
	Tidak Lulus

	A72
	Sangat Rendah
	Rendah
	Rendah
	Tidak Lulus

	A73
	Sangat Rendah
	Sangat Rendah
	Tinggi
	Tidak Lulus

	A74
	Sangat Rendah
	Sangat Rendah
	Cukup 
	Tidak Lulus

	A75
	Sangat Rendah
	Sangat Rendah
	Rendah
	Tidak Lulus


Berdasarkan klasifikasi dari tabel 3.4, maka untuk mendapatkan gambaran karakteristik hasil keputusan penerima mahasiswa baru dengan variabel rata-rata nilai ujian rapor dapat ditunjukkan pada tabel 3.5.

Tabel 3.5 Karakteristik Hasil Keputusan Berdasarkan Rata-Rata Nilai Rapor

	 
	Hasil Keputusan
	Total

	
	Lulus
	Tidak Lulus
	

	
	n
	%
	n
	%
	

	Rata-rata Nilai Rapor
	Sangat Tinggi
	12
	80%
	3
	20%
	15

	
	Tinggi
	12
	80%
	3
	20%
	15

	
	Sedang
	12
	80%
	3
	20%
	15

	
	Rendah
	10
	67%
	5
	33%
	15

	
	Sangat Rendah
	8
	53%
	7
	47%
	15


Berdasarkan tabel 3.5 diatas dapat dijelaskan bahwa rata rata nilai rapor  dengan klasifikasi sangat tinggi yang lulus sebanyak 12 (80 %, n=75), klasifikasi  tinggi yang lulus sebanyak 12 (80 %, n=75), klasifikasi sedang yang lulus sebanyak 12 (80 %, n=75), klasifikasi  rendah yang lulus sebanyak 10 (67 %, n=75) dan klasifikasi  sangat rendah yang lulus sebanyak 8 (53 %, n=75). Sedangkan rata rata nilai rapor  dengan klasifikasi sangat tinggi yang tidak lulus sebanyak 3 (20 %, n=75), klasifikasi  tinggi yang tidak lulus sebanyak 3 (20 %, n=75), klasifikasi sedang yang tidak  lulus sebanyak 3 (20 %, n=75), klasifikasi  rendah yang tidak lulus sebanyak 5 (33 %, n=75) dan klasifikasi  sangat rendah yang tidak lulus sebanyak 7 (47 %, n=75). 

Faktor selanjutnya adalah karakteristik hasil keputusan penerima mahasiswa baru dengan variabel nilai ujian CAT dapat ditunjukkan pada tabel 3.6.

Tabel 3.6 Karakteristik Hasil Keputusan Berdasarkan Nilai Ujian CAT
	 
	Hasil Keputusan
	Total

	
	Lulus
	Tidak Lulus
	

	
	n
	%
	n
	%
	

	Nilai Ujian CAT
	Sangat Tinggi
	15
	100%
	0
	0%
	15

	
	Tinggi
	15
	100%
	0
	0%
	15

	
	Sedang
	13
	87%
	2
	13%
	15

	
	Rendah
	8
	53%
	7
	47%
	15

	
	Sangat Rendah
	3
	20%
	12
	80%
	15


 Berdasarkan tabel 3.6 diatas dapat dijelaskan bahwa nilai ujian CAT dengan klasifikasi sangat tinggi yang lulus sebanyak 15 (100 %, n=75), klasifikasi  tinggi yang lulus sebanyak 15 (100 %, n=75), klasifikasi sedang yang lulus sebanyak 13 (87 %, n=75), klasifikasi  rendah yang lulus sebanyak 8 (53 %, n=75) dan klasifikasi  sangat rendah yang lulus sebanyak 3 (20 %, n=75). Sedangkan nilai ujian CAT  dengan klasifikasi sangat tinggi yang tidak lulus sebanyak 0 (0 %, n=75), klasifikasi  tinggi yang tidak lulus sebanyak 0 (0 %, n=75), klasifikasi sedang yang tidak  lulus sebanyak 2 (13 %, n=75), klasifikasi  rendah yang tidak lulus sebanyak 7 (47 %, n=75) dan klasifikasi  sangat rendah yang tidak lulus sebanyak 12 (80 %, n=75). 

Faktor terakhir adalah karakteristik hasil keputusan penerima mahasiswa baru dengan variabel nilai wawancara dapat ditunjukkan pada tabel 3.7.

Tabel 3.7 Karakteristik Hasil Keputusan Berdasarkan Nilai Wawancara
	 
	Hasil Keputusan
	Total

	
	Lulus
	TidakLulus
	

	
	n
	%
	n
	%
	

	Nilai Wawancara
	Tinggi
	22
	88%
	3
	12%
	25

	
	Cukup
	19
	76%
	6
	24%
	25

	
	Rendah
	13
	52%
	12
	48%
	25


Berdasarkan tabel 3.7 diatas dapat dijelaskan bahwa nilai wawancara dengan klasifikasi tinggi yang lulus sebanyak 22 (88 %, n=75), klasifikasi  cukup yang lulus sebanyak 19 (76 %, n=75), dan klasifikasi rendah yang lulus sebanyak 13 (52 %, n=75). Sedangkan nilai wawancara  dengan klasifikasi tinggi yang tidak lulus sebanyak 3 (12 %, n=75), klasifikasi  cukup yang tidak lulus sebanyak 6 (24 %, n=75), dan klasifikasi rendah yang tidak  lulus sebanyak 12 (48 %, n=75).

Dari data  diatas maka selanjutnya adalah membuat rangkuman data dengan hasil keputusan yang lulus dan tidak lulus berdasarkan 3 variabel yang digunakan. Rangkuman jumlah data sebagai berikut:

1. Hasil keputusan penerimaan mahasiswa baru yang lulus dan tidak lulus berdasarkan rata-rata nilai rapor dan nilai ujian CAT dapat ditunjukkan pada tabel 3.8.

Tabel 3.8 Hasil Keputusan Lulus Dan Tidak Lulus Berdasarkan Rata-Rata Nilai Rapor Dan Nilai Ujian CAT
	 
	Hasil Keputusan
	Total

	
	Lulus
	Tidak Lulus
	

	Sangat Tinggi
	Nilai Ujian CAT
	Sangat Tinggi
	3
	0
	3

	
	
	Tinggi
	3
	0
	3

	
	
	Sedang
	3
	0
	3

	
	
	Rendah
	2
	1
	3

	
	
	Sangat Rendah
	1
	2
	3

	
	Total
	 
	12
	3
	15

	 Tinggi
	Nilai Ujian CAT
	Sangat Tinggi
	3
	0
	3

	
	
	Tinggi
	3
	0
	3

	
	
	Sedang
	3
	0
	3

	
	
	Rendah
	2
	1
	3

	
	
	Sangat Rendah
	1
	2
	3

	
	Total
	 
	12
	3
	15

	 Sedang
	Nilai Ujian CAT
	Sangat Tinggi
	3
	0
	3

	
	
	Tinggi
	3
	0
	3

	
	
	Sedang
	3
	0
	3

	
	
	Rendah
	2
	1
	3

	
	
	Sangat Rendah
	1
	2
	3

	
	Total
	 
	12
	3
	15

	 Rendah
	Nilai Ujian CAT
	Sangat Tinggi
	3
	0
	3

	
	
	Tinggi
	3
	0
	3

	
	
	Sedang
	2
	1
	3

	
	
	Rendah
	2
	1
	3

	
	
	Sangat Rendah
	0
	3
	3

	
	Total
	 
	10
	5
	15

	 Sangat Rendah
	Nilai Ujian CAT
	Sangat Tinggi
	3
	0
	3

	
	
	Tinggi
	3
	0
	3

	
	
	Sedang
	2
	1
	3

	
	
	Rendah
	2
	1
	3

	
	
	Sangat Rendah
	0
	3
	3

	
	Total
	 
	10
	5
	15


Berdasarkan tabel 3.8 diatas dapat dijelaskan bahwa,:

a. Rata-rata nilai rapor klasifikasi sangat tinggi dengan nilai ujian CAT yang lulus yaitu klasifikasi sangat tinggi sebanyak 3, klasifikasi  tinggi  sebanyak 3, klasifikasi sedang  sebanyak 3, klasifikasi  rendah sebanyak 2 dan klasifikasi  sangat rendah sebanyak 1. Sedangkan rata-rata nilai rapor klasifikasi sangat tinggi dengan nilai ujian CAT yang tidak lulus yaitu klasifikasi sangat tinggi sebanyak 0, klasifikasi  tinggi  sebanyak 0, klasifikasi sedang  sebanyak 0, klasifikasi  rendah sebanyak 1 dan klasifikasi  sangat rendah sebanyak 2.

b. Rata-rata nilai rapor klasifikasi tinggi dengan nilai ujian CAT yang lulus yaitu klasifikasi sangat tinggi sebanyak 3, klasifikasi  tinggi  sebanyak 3, klasifikasi sedang  sebanyak 3, klasifikasi  rendah sebanyak 2 dan klasifikasi  sangat rendah sebanyak 1. Sedangkan rata-rata nilai rapor klasifikasi tinggi dengan nilai ujian CAT yang tidak lulus yaitu klasifikasi sangat tinggi sebanyak 0, klasifikasi  tinggi  sebanyak 0, klasifikasi sedang  sebanyak 0, klasifikasi  rendah sebanyak 1 dan klasifikasi  sangat rendah sebanyak 2.

c. Rata-rata nilai rapor klasifikasi sedang dengan nilai ujian CAT yang lulus yaitu klasifikasi sangat tinggi sebanyak 3, klasifikasi  tinggi  sebanyak 3, klasifikasi sedang  sebanyak 3, klasifikasi  rendah sebanyak 2 dan klasifikasi sangat rendah sebanyak 1. Sedangkan rata-rata nilai rapor klasifikasi sedang dengan nilai ujian CAT yang tidak lulus yaitu klasifikasi sangat tinggi sebanyak 0, klasifikasi  tinggi  sebanyak 0, klasifikasi sedang  sebanyak 0, klasifikasi  rendah sebanyak 1 dan klasifikasi  sangat rendah sebanyak 2.

d. Rata-rata nilai rapor klasifikasi rendah dengan nilai ujian CAT yang lulus yaitu klasifikasi sangat tinggi sebanyak 3, klasifikasi  tinggi  sebanyak 3, klasifikasi sedang  sebanyak 2, klasifikasi  rendah sebanyak 2 dan klasifikasi sangat rendah sebanyak 0. Sedangkan rata-rata nilai rapor klasifikasi rendah dengan nilai ujian CAT yang tidak lulus yaitu klasifikasi sangat tinggi sebanyak 0, klasifikasi  tinggi  sebanyak 0, klasifikasi sedang  sebanyak 1, klasifikasi  rendah sebanyak 1 dan klasifikasi  sangat rendah sebanyak 3.

e. Rata-rata nilai rapor klasifikasi sangat rendah dengan nilai ujian CAT yang lulus yaitu klasifikasi sangat tinggi sebanyak 3, klasifikasi  tinggi  sebanyak 3, klasifikasi sedang  sebanyak 2, klasifikasi  rendah sebanyak 2 dan klasifikasi sangat rendah sebanyak 0. Sedangkan rata-rata nilai rapor klasifikasi sangat rendah dengan nilai ujian CAT yang tidak lulus yaitu klasifikasi sangat tinggi sebanyak 0, klasifikasi  tinggi  sebanyak 0, klasifikasi sedang  sebanyak 1, klasifikasi  rendah sebanyak 1 dan klasifikasi  sangat rendah sebanyak 3.

2. Hasil keputusan penerimaan mahasiswa baru yang lulus dan tidak lulus berdasarkan rata-rata nilai rapor dan nilai wawancara dapat ditunjukkan pada tabel 3.9.

Tabel 3.9 Hasil Keputusan Lulus Dan Tidak Lulus Berdasarkan Rata-Rata Nilai Rapor Dan Nilai Wawancara
	Rata Rata Nilai Rapor
	Hasil Keputusan
	Total

	
	Lulus
	Tidak Lulus
	

	Sangat Tinggi
	Nilai Wawancara
	Tinggi
	5
	0
	5

	
	
	Cukup
	4
	1
	5

	
	
	Rendah
	3
	2
	5

	
	Total
	 
	12
	3
	15

	Tinggi
	Nilai Wawancara
	Tinggi
	5
	0
	5

	
	
	Cukup
	4
	1
	5

	
	
	Rendah
	3
	2
	5

	
	Total
	 
	12
	3
	15

	Sedang
	Nilai Wawancara
	Tinggi
	5
	0
	5

	
	
	Cukup
	4
	1
	5

	
	
	Rendah
	3
	2
	5

	
	Total
	 
	12
	3
	15

	Rendah
	Nilai Wawancara
	Tinggi
	4
	1
	5

	
	
	Cukup
	4
	1
	5

	
	
	Rendah
	2
	3
	5

	
	Total
	 
	10
	5
	15

	Sangat Rendah
	Nilai Wawancara
	Tinggi
	3
	2
	5

	
	
	Cukup
	3
	2
	5

	
	
	Rendah
	2
	3
	5

	
	Total
	 
	8
	7
	15


Berdasarkan tabel 3.9 diatas dapat dijelaskan bahwa :

a. Rata-rata nilai rapor klasifikasi sangat tinggi dengan nilai wawancara yang lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 5, klasifikasi cukup sebanyak 4, dan klasifikasi rendah sebanyak 3. Sedangkan rata-rata nilai rapor klasifikasi sangat tinggi dengan nilai wawancara yang tidak lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 0, klasifikasi  cukup sebanyak 1, dan klasifikasi rendah sebanyak 2.

b. Rata-rata nilai rapor klasifikasi  tinggi dengan nilai wawancara yang lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 5, klasifikasi cukup sebanyak 4, dan klasifikasi rendah sebanyak 3. Sedangkan rata-rata nilai rapor klasifikasi tinggi dengan nilai wawancara yang tidak lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 0, klasifikasi  cukup sebanyak 1, dan klasifikasi rendah sebanyak 2.

c. Rata-rata nilai rapor klasifikasi sedang dengan nilai wawancara yang lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 5, klasifikasi cukup sebanyak 4, dan klasifikasi rendah sebanyak 3. Sedangkan rata-rata nilai rapor klasifikasi sedang dengan nilai wawancara yang tidak lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 0, klasifikasi  cukup sebanyak 1, dan klasifikasi rendah sebanyak 2.

d. Rata-rata nilai rapor klasifikasi rendah dengan nilai wawancara yang lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 4, klasifikasi cukup sebanyak 4, dan klasifikasi rendah sebanyak 2. Sedangkan rata-rata nilai rapor klasifikasi rendah dengan nilai wawancara yang tidak lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 1, klasifikasi  cukup sebanyak 1, dan klasifikasi rendah sebanyak 3.

e. Rata-rata nilai rapor klasifikasi sangat tinggi dengan nilai wawancara yang lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 3, klasifikasi cukup sebanyak 3, dan klasifikasi rendah sebanyak 2,. Sedangkan rata-rata nilai rapor klasifikasi sangat tinggi dengan nilai wawancara yang tidak lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 2, klasifikasi  cukup sebanyak 2, dan klasifikasi rendah sebanyak 3.

3. Hasil keputusan penerimaan mahasiswa baru yang lulus dan tidak lulus berdasarkan nilai ujian CAT dan nilai wawancara dapat ditunjukkan pada tabel 3.10.

Tabel 3.10 Hasil Keputusan Lulus Dan Tidak Lulus Berdasarkan Nilai Ujian CAT Dan Nilai Wawancara

	Nilai Ujian CAT
	Hasil Keputusan
	Total

	
	Lulus
	Tidak Lulus
	

	Sangat Tinggi
	Nilai Wawancara
	Tinggi
	5
	0
	5

	
	
	Cukup
	5
	0
	5

	
	
	Rendah
	5
	0
	5

	
	Total
	 
	15
	0
	15

	Tinggi
	Nilai Wawancara
	Tinggi
	5
	0
	5

	
	
	Cukup
	5
	0
	5

	
	
	Rendah
	5
	0
	5

	
	Total
	 
	15
	0
	15

	Sedang
	Nilai Wawancara
	Tinggi
	5
	0
	5

	
	
	Cukup
	5
	0
	5

	
	
	Rendah
	3
	2
	5

	
	Total
	 
	13
	2
	15

	Rendah
	Nilai Wawancara
	Tinggi
	4
	1
	5

	
	
	Cukup
	4
	1
	5

	
	
	Rendah
	0
	5
	5

	
	Total
	 
	8
	7
	15

	Sangat Rendah
	Nilai Wawancara
	Tinggi
	3
	2
	5

	
	
	Cukup
	0
	5
	5

	
	
	Rendah
	0
	5
	5

	
	Total
	 
	3
	12
	15


Berdasarkan tabel 3.10. diatas dapat dijelaskan bahwa,:

a. Nilai ujian CAT klasifikasi sangat tinggi dengan nilai wawancara yang lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 5, klasifikasi cukup sebanyak 5, dan klasifikasi rendah sebanyak 5. Sedangkan nilai ujian CAT klasifikasi sangat tinggi dengan nilai wawancara yang tidak lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 0, klasifikasi  cukup sebanyak 0, dan klasifikasi rendah sebanyak 0.

b. Nilai ujian CAT klasifikasi tinggi dengan nilai wawancara yang lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 5, klasifikasi cukup sebanyak 5, dan klasifikasi rendah sebanyak 5. Sedangkan nilai ujian CAT klasifikasi tinggi dengan nilai wawancara yang tidak lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 0, klasifikasi  cukup sebanyak  0, dan klasifikasi rendah sebanyak 0.

c. Nilai ujian CAT klasifikasi sedang dengan nilai wawancara yang lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 5, klasifikasi cukup sebanyak 5, dan klasifikasi rendah sebanyak 3. Sedangkan nilai ujian CAT klasifikasi sedang dengan nilai wawancara yang tidak lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 0, klasifikasi  cukup sebanyak  0, dan klasifikasi rendah sebanyak 2.

d. Nilai ujian CAT klasifikasi rendah dengan nilai wawancara yang lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 4, klasifikasi cukup sebanyak 4, dan klasifikasi rendah sebanyak 0. Sedangkan nilai ujian CAT klasifikasi rendah dengan nilai wawancara yang tidak lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 1, klasifikasi  cukup sebanyak  1, dan klasifikasi rendah sebanyak 5.

e. Nilai ujian CAT klasifikasi sangat rendah dengan nilai wawancara yang lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 3, klasifikasi cukup sebanyak 0, dan klasifikasi rendah sebanyak 0. Sedangkan nilai ujian CAT klasifikasi sangat rendah dengan nilai wawancara yang tidak lulus yaitu klasifikasi tinggi sebanyak 2, klasifikasi  cukup sebanyak 5, dan klasifikasi rendah sebanyak 5.

3.5. Tahapan Algoritma CART (Classification And Regression Tree)

Tahapan analisis data dengan menggunakan Data Mining algoritma CART (Classification and Regression Tree) adalah sebagai berikut.

3.5.1. Pembentukan Pohon Klasifikasi

Membentuk pohon klasifikasi maksimal yaitu dengan melakukan pemilihan pemilah berdasarkan aturan pemilihan indeks gini yang selanjutkan akan dievaluasi menggunakan kriteria goodness of split. Pada tahapan ini akan ditentukan data calon simpul kiri dan simpul kanan dapat dilihat pada tabel 3.11.

Tabel 3.11 Data Calon Simpul Kiri Dan Simpul Kanan
	No
	Calon Simpul Kiri
	Calon Simpul Kanan

	1
	Rata - Rata Nilai Rapor  (Sangat Tinggi)
	Rata - Rata Nilai Rapor  (tinggi, sedang, rendah, sangat rendah)

	2
	Rata - Rata Nilai Rapor  (Tinggi)
	Rata - Rata Nilai Rapor  ( sangat tinggi, sedang, rendah, sangat rendah)

	3
	Rata - Rata Nilai Rapor  (Sedang)
	Rata - Rata Nilai Rapor  (sangat tinggi, tinggi, rendah, sangat rendah)

	4
	Rata - Rata Nilai Rapor  (Rendah)
	Rata - Rata Nilai Rapor  (sangat tinggi, tinggi, sedang, sangat rendah)

	5
	Rata - Rata Nilai Rapor  (Sangat Rendah)
	Rata - Rata Nilai Rapor  (sangat tinggi, tinggi, sedang, rendah)

	6
	Nilai Ujian CAT  (Sangat Tinggi)
	Nilai Ujian CAT  (tinggi, sedang, rendah, sangat rendah)

	7
	Nilai Ujian CAT  (Tinggi)
	Nilai Ujian CAT  ( sangat tinggi, sedang, rendah, sangat rendah)

	8
	Nilai Ujian CAT (Sedang)
	Nilai Ujian CAT (sangat tinggi, tinggi, rendah, sangat rendah)

	9
	Nilai Ujian CAT  (Rendah)
	Nilai Ujian CAT (sangat tinggi, tinggi, sedang, sangat rendah)

	10
	Nilai Ujian CAT  (Sangat Rendah)
	Nilai Ujian CAT (sangat tinggi, tinggi, sedang, rendah)

	11
	Nilai Wawancara  (Tinggi)
	Nilai Wawancara  (cukup, rendah)

	12
	Nilai Wawancara (Cukup)
	Nilai Wawancara (tinggi, rendah)

	13
	Nilai Wawancara (Rendah)
	Nilai wawancara  (tinggi, cukup)


Berdasarkan tabel 3.11 dapat dijelaskan bahwa calon simpul kiri adalah rata-rata nilai rapor dengan klasifikasi sangat rendah dan rendah, nilai ujian CAT dengan klasifikasi sangat rendah dan rendah, serta nilai wawancara dengan klasifikasi rendah. Sedangkan calon simpul kanan adalah rata-rata nilai rapor dengan klasifikasi sedang, tinggi dan sangat tinggi, nilai ujian CAT dengan klasifikasi sedang, tinggi dan sangat tinggi, serta nilai wawancara dengan klasifikasi cukup dan tinggi. Dari simpul tersebut, selanjutnya akan ditentukan mana yang akan menjadi Node 1 (parent node) pada pohon keputusan yang terbentuk sebagai berikut:

1. Gain Information

Sebelum menghiung nilai gain information, maka terlebih dahulu mencari nilai probabilitas untuk setiap simpul yaitu :
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Dari perhitungan diatas, maka untuk mencari nilai simpul setiap kriteria lakukan perhitungan yang sama, dan hasil dapat dilihat pada tabel 3.12 dibawah ini.

Tabel 3.12 Hasil Perhitungan Probabilitas Simpul

	Simpul
	PL
	PR
	Kelas
	P(j|TL)
	P(j|TR)

	1
	0,2
	0,8
	Lulus
	0,8
	0,7

	
	
	
	Tidak Lulus
	0,2
	0,3

	2
	0,2
	0,8
	Lulus
	0,8
	0,7

	
	
	
	Tidak Lulus
	0,2
	0,3

	3
	0,2
	0,8
	Lulus
	0,8
	0,7

	
	
	
	Tidak Lulus
	0,2
	0,3

	4
	0,2
	0,8
	Lulus
	0,667
	0,733

	
	
	
	Tidak Lulus
	0,333
	0,267

	5
	0,2
	0,8
	Lulus
	0,533
	0,767

	
	
	
	Tidak Lulus
	0,467
	0,233

	6
	0,2
	0,8
	Lulus
	1
	0,65

	
	
	
	Tidak Lulus
	0
	0,35

	7
	0,2
	0,8
	Lulus
	1
	0,65

	
	
	
	Tidak Lulus
	0
	0,35

	8
	0,2
	0,8
	Lulus
	0,867
	0,683

	
	
	
	Tidak Lulus
	0,133
	0,317

	9
	0,2
	0,8
	Lulus
	0,533
	0,767

	
	
	
	Tidak Lulus
	0,467
	0,233

	10
	0,2
	0,8
	Lulus
	0,2
	0,85

	
	
	
	Tidak Lulus
	0,8
	0,15

	11
	0,333
	0,667
	Lulus
	0,88
	0,64

	
	
	
	Tidak Lulus
	0,12
	0,36

	12
	0,333
	0,667
	Lulus
	0,76
	0,7

	
	
	
	Tidak Lulus
	0,24
	0,3

	13
	0,333
	0,667
	Lulus
	0,52
	0,82

	
	
	
	Tidak Lulus
	0,48
	0,18


Dengan menggunakan hasil perhitungan pada tabel 3.13, selanjutnya adalah menghitung  nilai gain information pada setiap atribut berdasarkan klasifikasinya. Adapun perhitungan gain information sebagai berikut :

Rata-rata nilai rapor  (PL)

= - {((0,8) * log 2 (0,8)) + ((0,2)* log 2 (0,2))}

(Sangat Tinggi)


= - {((0,8) * (-0,3219)) +((0,2) * (- 2,3219))}






= - {(-0,2575) + (-0,4644) }






= 0,7219

Rata-rata nilai rapor  (PR)

= - {((0,7) * log 2 (0,7)) + ((0,3)* log 2 (0,3))}

(Tinggi, Sedang, Rendah,)

= - {((0,7) * (-0,5146)) + ((0,3) * (- 1,7370))}

(Sangat Rendah)


= - {(-0,3602) + (-0,5211)}






= 0,8813

Rata-rata nilai rapor  (PL)

= - {((0,8) * log 2 (0,8)) + ((0,2)* log 2 (0,2))}

(Tinggi)



= - {((0,8) * (-0,3219)) +((0,2) * (- 2,3219))}






= - {(-0,2575) + (-0,4644) }






= 0,7219

Rata-rata nilai rapor  (PR)

= - {((0,7) * log 2 (0,7)) + ((0,3)* log 2 (0,3))}

(Sangat Tinggi, Sedang, Rendah,)
= - {((0,7) * (-0,5146)) + ((0,3) * (- 1,7370))}

(Sangat Rendah)


= - {(-0,3602) + (-0,5211)}






= 0,8813

Rata-rata nilai rapor  (PL)

= - {((0,8) * log 2 (0,8)) + ((0,2)* log 2 (0,2))}

(Sedang)



= - {((0,8) * (-0,3219)) +((0,2) * (- 2,3219))}






= - {(-0,2575) + (-0,4644) }






= 0,7219

Rata-rata nilai rapor  (PR)

= - {((0,7) * log 2 (0,7)) + ((0,3)* log 2 (0,3))}

(Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah,)
= - {((0,7) * (-0,5146)) + ((0,3) * (- 1,7370))}

(Sangat Rendah)


= - {(-0,3602) + (-0,5211)}






= 0,8813

Rata-rata nilai rapor  (PL)

= - {((0,67) * log 2 (0,67)) + ((0,33)* log 2 (0,33))}

(Rendah)



= - {((0,67) * (-0,5849)) +((0,33) * (- 1,5849))}






= - {(-0,39) + (-0,5283) }






= 0,9183

Rata-rata nilai rapor  (PR)

= - {((0,73) * log 2 (0,73)) + ((0,27)* log 2 (0,267))}

(Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah,)
= - {((0,73) * (-0,4475)) + ((0,27) * (- 1,9069))}

(Sangat Rendah)


= - {(-0,3281) + (-0,5085)}






= 0,8366

Rata-rata nilai rapor  (PL)

= - {((0,53) * log 2 (0,53)) + ((0,47)* log 2 (0,47))}

(Sangat Rendah)


= - {((0,53) * (-0,9068)) +((0,47) * (- 1,099))}






= - {(-0,4837) + (-0,5131) }






= 0,9968

Rata-rata nilai rapor  (PR)

= - {((0,77) * log 2 (0,77)) + ((0,23)* log 2 (0,23))}

(Sangat Tinggi, Tinggi, Sedang,)
= - {((0,77) * (-0,3833)) + ((0,3) * (- 2,0995))}

(Rendah)



= - {(-0,2939) + (-0,4899)}






= 0,7838

Nilai Ujian CAT  (PL)


= - {((1) * log 2 (1)) + ((0)* log 2 (0))}

(Sangat Tinggi)


= - {((1) * (0)) +((0) * (0))}






= - {(0) + (0) }






= 0

Nilai Ujian CAT  (PR)


= - {((0,65) * log 2 (0,65)) + ((0,35)* log 2 (0,35))}

(Tinggi, Sedang, Rendah)

= - {((0,65) * (-0,6215)) + ((0,35) * (- 1,5146))}

(Sangat Rendah)


= - {(-0,404) + (-0,5301)}






= 0,9341

Nilai Ujian CAT  (PL)


= - {((1) * log 2 (1)) + ((0)* log 2 (0))}

(Tinggi)



= - {((1) * (0)) +((0) * (0))}






= - {(0) + (0) }






= 0

Nilai Ujian CAT  (PR)


= - {((0,65) * log 2 (0,65)) + ((0,35)* log 2 (0,35))}

(Sangat Tinggi, Sedang, Rendah)
= - {((0,65) * (-0,6215)) + ((0,35) * (- 1,5146))}

(Sangat Rendah)


= - {(-0,404) + (-0,5301)}






= 0,9341

Nilai Ujian CAT  (PL)


= - {((0,87)* log 2 (0,87)) + ((0,13)* log 2 (0,13))}

(Sedang)



= - {((0,87) * (-0,2064)) +((0,13) * (-2,9068))}






= - {(-0,1789) + (-0,3876) }






= 0,5665

Nilai Ujian CAT  (PR)


= - {((0,68) * log 2 (0,68)) + ((0,32)* log 2 (0,32))}

(Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah)
= - {((0,68) * (-0,5493)) + ((0,35) * (- 1,6590))}

(Sangat Rendah)


= - {(-0,3754) + (-0,5253)}






= 0,9007

Nilai Ujian CAT  (PL)


= - {((0,53)* log 2 (0,53)) + ((0,47)* log 2 (0,47))}

(Rendah)



= - {((0,53) * (-0,9068)) +((0,47) * (-1,0995))}






= - {(-0,4837) + (-0,5131) }






= 0,9968

Nilai Ujian CAT  (PR)


= - {((0,77) * log 2 (0,077)) + ((0,23)* log 2 (0,23))}

(Sangat Tinggi, Tinggi, Sedang)
= - {((0,77) * (-0,3833)) + ((0,35) * (- 2,0995))}

(Sangat Rendah)


= - {(-0,2939) + (-0,4899)}






= 0,7838

Nilai Ujian CAT  (PL)


= - {((0,2)* log 2 (0,2)) + ((0,8)* log 2 (0,8))}

(Sangat Rendah)


= - {((0,2) * (-2,3219)) +((0,8) * (-0,3219))}






= - {(-0,4644) + (-0,2575) }






= 0,7219

Nilai Ujian CAT  (PR)


= - {((0,85) * log 2 (0,85)) + ((0,15)* log 2 (0,15))}

(Sangat Tinggi, Tinggi, Sedang)
= - {((0,85) * (-0,2345)) + ((0,15) * (- 2,7370))}

(Rendah)



= - {(-0,1993) + (-0,4105)}






= 0,6098

Nilai Wawancara  (PL)

= - {((0,88)* log 2 (0,88)) + ((0,12)* log 2 (0,12))}

(Tinggi)



= - {((0,88) * (-0,1844)) +((0,12) * (-3,0589))}






= - {(-0,1623) + (-0,3671) }






= 0,5294

Nilai Wawancara  (PR)

= - {((0,64) * log 2 (0,64)) + ((0,36)* log 2 (0,36))}

(Cukup, Rendah)


= - {((0,64) * (-0,6439)) + ((0,15) * (- 1,4739))}






= - {(-0,4121) + (-0,5306)}






= 0,9427

Nilai Wawancara  (PL)

= - {((0,76)* log 2 (0,76)) + ((0,24)* log 2 (0,24))}

(Cukup)



= - {((0,76) * (-0,3959) +((0,24) * (-2,0589))}






= - {(-0,3009) + (-0,4941) }






= 0,7950

Nilai Wawancara  (PR)

= - {((0,7) * log 2 (0,7)) + ((0,3)* log 2 (0,3))}

(Tinggi, Rendah)


= - {((0,7) * (-0,5146)) + ((0,3) * (- 1,7370))}






= - {(-0,3602) + (-0,5211)}






= 0,8813

Dari perhitungan nilai gain information diatas, untuk simpul yang lain lakukan dengan cara yang sama, maka akan diperoleh hasil perhitungan pada tabel 3.13.

Tabel 3.13. Hasil Perhitungan Gain Information
	Simpul
	PL
	PR
	Kelas
	GI (PL)
	GI (PR)

	1
	Rata - Rata Nilai Rapor  (Sangat Tinggi)
	Rata - Rata Nilai Rapor  (tinggi, sedang, rendah, sangat rendah)
	Lulus
	0,7219
	0,8813

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	2
	Rata - Rata Nilai Rapor  (Tinggi)
	Rata - Rata Nilai Rapor  (sangat tinggi, sedang, rendah, sangat rendah)
	Lulus
	0,7219
	0,8813

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	3
	Rata - Rata Nilai Rapor  (Sedang)
	Rata - Rata Nilai Rapor  (sangat tinggi, tinggi, rendah, sangat rendah)
	Lulus
	0,7219
	0,8133

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	4
	Rata - Rata Nilai Rapor  (Rendah)
	Rata - Rata Nilai Rapor  (sangat tinggi, tinggi, sedang, sangat rendah)
	Lulus
	0,9183
	0,8366

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	5
	Rata - Rata Nilai Rapor  (Sangat Rendah)
	Rata - Rata Nilai Rapor  (sangat tinggi, tinggi, sedang, rendah)
	Lulus
	0,9968
	0,7838

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	6
	Nilai Ujian CAT  (Sangat Tinggi)
	Nilai Ujian CAT  (tinggi, sedang, rendah, sangat rendah)
	Lulus
	0
	0,9341

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	7
	Nilai Ujian CAT  (Tinggi)
	Nilai Ujian CAT  (sangat tinggi, sedang, rendah, sangat rendah)
	Lulus
	0
	0,9431

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	8
	Nilai Ujian CAT (Sedang)
	Nilai Ujian CAT (sangat tinggi, tinggi, rendah, sangat rendah)
	Lulus
	0,5665
	0,9007

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	9
	Nilai Ujian CAT  (Rendah)
	Nilai Ujian CAT (sangat tinggi, tinggi, sedang, sangat rendah)
	Lulus
	0,9968
	0,7838

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	10
	Nilai Ujian CAT  (Sangat Rendah)
	Nilai Ujian CAT (sangat tinggi, tinggi, sedang, rendah)
	Lulus
	0,7219
	0,6098

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	11
	Nilai Wawancara  (Tinggi)
	Nilai Wawancara  (cukup, rendah)
	Lulus
	0,5294
	0,9427

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	12
	Nilai Wawancara (Cukup)
	Nilai Wawancara (tinggi, rendah)
	Lulus
	0,795
	0,8813

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	

	13
	Nilai Wawancara (Rendah)
	Nilai wawancara  (tinggi, cukup)
	Lulus
	0,9988
	0,6801

	
	
	
	Tidak Lulus
	
	


2. Indeks Gini

Setelah mendapatkan nilai gain information gain, maka langkah selanjutnya adalah mencari nilai indeks gini untuk setiap simpul kiri dan simpul kanan sebagai berikut:

i((Rata – rata Nilai Rapor (Sangat tinggi)

= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(Tinggi, Sedang, Rendah, Sangat Rendah))

= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Rata – rata Nilai Rapor (Tinggi)


= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(SangatTinggi, Sedang, Rendah, Sangat Rendah)) 
= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Rata – rata Nilai Rapor (Sedang)


= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah, Sangat Rendah)) 
= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Rata – rata Nilai Rapor (Rendah)


= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah, Sangat Rendah)) 
= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Rata – rata Nilai Rapor (Sangat Rendah)

= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(Sangat Tinggi, Tinggi, Sedang, Rendah)) 

= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Nilai Ujian CAT (Sangat tinggi)


= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(Tinggi, Sedang, Rendah, Sangat Rendah)) 

= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Nilai Ujian CAT (Tinggi)



= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(SangatTinggi, Sedang, Rendah, Sangat Rendah)) 
= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Nilai Ujian CAT (Sedang)



= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah, Sangat Rendah)) 
= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Nilai Ujian CAT (Rendah)



= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah, Sangat Rendah)) 
= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Nilai Ujian CAT (Sangat Rendah)


= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(Sangat Tinggi, Tinggi, Sedang, Rendah)) 

= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Nilai Wawancara (Tinggi)



= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(Cukup, Rendah)) 




= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Nilai Ujian CAT (Cukup)



= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(Tinggi, Rendah)) 




= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

i((Nilai Ujian CAT (Rendah)



= 1 – (0,2)2 – (0,8)2

(Tinggi, Cukup)) 




= 1 – (0,04) – (0,64)









= 0,32

Dari perhitungan nilai indeks gini diatas, untuk simpul yang lain lakukan dengan cara yang sama, maka akan diperoleh hasil perhitungan pada tabel 3.14.

Tabel 3.14 Hasil Perhitungan Indeks Gini
	Simpul
	PL
	PR
	i(t)

	1
	0,2
	0,8
	0,32

	
	
	
	

	2
	0,2
	0,8
	0,32

	
	
	
	

	3
	0,2
	0,8
	0,32

	
	
	
	

	4
	0,2
	0,8
	0,32

	
	
	
	

	5
	0,2
	0,8
	0,32

	
	
	
	

	6
	0,2
	0,8
	0,32

	
	
	
	

	7
	0,2
	0,8
	0,32

	
	
	
	

	8
	0,2
	0,8
	0,32

	
	
	
	

	9
	0,2
	0,8
	0,32

	
	
	
	

	10
	0,2
	0,8
	0,32

	
	
	
	

	11
	0,3333
	0,6667
	0,444

	
	
	
	

	12
	0,3333
	0,6667
	0,444

	
	
	
	

	13
	0,33333
	0,66667
	0,444

	
	
	
	


3. Goodness of split

Langkah selanjutnya adalah melakukan pemilhan pemilah atau calon simpul yang akan menjadi parent node atau node 1 (simpul akar) denhan menggunakan goodness of split. Untuk menghitung nilai goodness of split calon simpul pertama sebagai berikut :

i((Rata – rata Nilai Rapor (Sangat tinggi))

= 1 – (0,8)2 – (0,2)2









= 1 – (0,64) – (0,4)









= 0,32

i((Rata – rata Nilai Rapor (Tinggi)


= 1 – (0,7)2 – (0,3)2

(Sedang, Rendah, Sangat Rendah)) 


= 1 – (0,49) – (0,09)









= 0,42

Փ(s, Rata-rata Nilai Rapor (Sangat Tinggi) (Tinggi, Sedang, Rendah, Sangat Rendah))

= 0,32 – (0,2 * 0,32) – (0,8 * 0,42)

= - 0,08

i((Rata – rata Nilai Rapor (Tinggi))


= 1 – (0,8)2 – (0,2)2









= 1 – (0,64) – (0,4)









= 0,32

i((Rata – rata Nilai Rapor (Sangat Tinggi)

= 1 – (0,7)2 – (0,3)2

(Sedang, Rendah, Sangat Rendah)) 

 
= 1 – (0,49) – (0,09)









= 0,42

Փ(s, Rata-rata Nilai Rapor (Tinggi) (Sangat Tinggi, Sedang, Rendah, Sangat Rendah))

= 0,32 – (0,2 * 0,32) – (0,8 * 0,42)

= - 0,08

i((Rata – rata Nilai Rapor (Sedang))


= 1 – (0,8)2 – (0,2)2









= 1 – (0,64) – (0,4)









= 0,32

i((Rata – rata Nilai Rapor (Sangat Tinggi)

= 1 – (0,7)2 – (0,3)2

(Tinggi, Rendah, Sangat Rendah)) 

 
= 1 – (0,49) – (0,09)









= 0,42

Փ(s, Rata-rata Nilai Rapor (Sedang) (Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah, Sangat Rendah))

= 0,32 – (0,2 * 0,32) – (0,8 * 0,42)

= - 0,08

i((Rata – rata Nilai Rapor (Rendah))


= 1 – (0,667)2 – (0,333)2









= 1 – (0,4444) – (0,1111)









= 0,444

i((Rata – rata Nilai Rapor (Sangat Tinggi)

= 1 – (0,733)2 – (0,267)2

(Tinggi, Sedang, Sangat Rendah)) 

 
= 1 – (0,5378) – (0,0711)









= 0,3911

Փ(s, Rata-rata Nilai Rapor (Rendah) (Sangat Tinggi, Tinggi, Sedang, Sangat Rendah))

= 0,32 – (0,2 * 0,4444) – (0,8 * 0,3911)

= - 0,0818

i((Rata – rata Nilai Rapor (Sangat Rendah))

= 1 – (0,553)2 – (0,467)2









= 1 – (0,2844) – (0,2178)









= 0,4978

i((Rata – rata Nilai Rapor (Sangat Tinggi)

= 1 – (0,767)2 – (0,233)2

(Tinggi, Sedang, Rendah)) 

 

= 1 – (0,5878) – (0,0544)









= 0,3578

Փ(s, Rata-rata Nilai Rapor (Sangat Rendah) (Sangat Tinggi, Tinggi , Sedang, Rendah))

= 0,32 – (0,2 * 0,4978) – (0,8 * 0,3578)

= - 0,0658

i((Nilai Ujian CAT (Sangat Tinggi))


= 1 – (1)2 – (0)2









= 1 – (1) – (0)









= 0

i((Nilai Ujian CAT ( Tinggi)



= 1 – (0,65)2 – (0,35)2

(Sedang, Rendah, Sangat Rendah)) 

 
= 1 – (0,4225) – (0,1225)









= 0,455

Փ(s, Nilai Ujian CAT (Sangat Tinggi) (Tinggi , Sedang, Rendah, Sangat Rendah))

= 0,32 – (0,2 * 0) – (0,8 * 0,455)

= - 0,044

i((Nilai Ujian CAT (Tinggi))



= 1 – (1)2 – (0)2









= 1 – (1) – (0)









= 0

i((Nilai Ujian CAT ( Sangat Tinggi)


= 1 – (0,65)2 – (0,35)2

(Sedang, Rendah, Sangat Rendah)) 

 
= 1 – (0,4225) – (0,1225)









= 0,455

Փ(s, Nilai Ujian CAT (Tinggi) (Sangat Tinggi, Sedang, Rendah, Sangat Rendah))

= 0,32 – (0,2 * 0) – (0,8 * 0,455)

= - 0,044

i((Nilai Ujian CAT (Sedang))



= 1 – (0,867)2 – (0,133)2









= 1 – (0,7511) – (0,0178)









= 0,2311

i((Nilai Ujian CAT ( Sangat Tinggi)


= 1 – (0,683)2 – (0,317)2

(Tinggi, Rendah, Sangat Rendah)) 

 
= 1 – (0,4669) – (0,1003)









= 0,4328

Փ(s, Nilai Ujian CAT (Sedang) (Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah, Sangat Rendah))

= 0,32 – (0,2 * 0,2311) – (0,8 * 0,4328)

= - 0,0724

i((Nilai Ujian CAT (Rendah))



= 1 – (0,533)2 – (0,467)2









= 1 – (0,2844) – (0,2178)









= 0,4978

i((Nilai Ujian CAT ( Sangat Tinggi)


= 1 – (0,767)2 – (0,233)2

(Tinggi, Sedang, Sangat Rendah)) 

 
= 1 – (0,5878) – (0,0544)









= 0,3578

Փ(s, Nilai Ujian CAT (Rendah) (Sangat Tinggi, Tinggi, Sedang, Sangat Rendah))

= 0,32 – (0,2 * 0,4978) – (0,8 * 0,3578)

= - 0,00658

i((Nilai Ujian CAT (Sangat Rendah))


= 1 – (0,2)2 – (0,8)2









= 1 – (0,04) – (0,064)









= 0,32

i((Nilai Ujian CAT ( Sangat Tinggi)


= 1 – (0,85)2 – (0,15)2

(Tinggi, Sedang, Rendah)) 

 

= 1 – (0,7225) – (0,0225)









= 0,255

Փ(s, Nilai Ujian CAT (Sangat Rendah) (Sangat Tinggi, Tinggi, Sedang, Rendah))

= 0,32 – (0,2 * 0,32) – (0,8 * 0,255)

= 0,052

i((Nilai Wawancara (Tinggi)



= 1 – (0,88)2 – (0,12)2









= 1 – (0,7744) – (0,0144)









= 0,2112

i((Nilai Wawancara (Cukup, Rendah))


= 1 – (0,64)2 – (0,36)2








 
= 1 – (0,4096) – (0,1296)









= 0,4608

Փ(s, Nilai Wawancara (Tinggi) (Cukup, Rendah))

= 0,4444 – (0,333 * 0,2112) – (0,667 * 0,4608)

= 0,0668

i((Nilai Wawancara (Cukup)



= 1 – (0,76)2 – (0,24)2









= 1 – (0,5776) – (0,0576)









= 0,3648

i((Nilai Wawancara (Tinggi, Rendah))


= 1 – (0,7)2 – (0,3)2








 
= 1 – (0,49) – (0,09)









= 0,42

Փ(s, Nilai Wawancara (Cukup) (Tinggi, Sangat Rendah))

= 0,4444 – (0,333 * 0,3648) – (0,667 * 0,42)

= 0,0428

i((Nilai Wawancara (Rendah)



= 1 – (0,52)2 – (0,48)2









= 1 – (0,2704) – (0,2304)









= 0,4992

i((Nilai Wawancara (Tinggi, Cukup))


= 1 – (0,82)2 – (0,18)2








 
= 1 – (0,6724) – (0,0324)









= 0,2952

Փ(s, Nilai Wawancara (Rendah) (Tinggi, Cukup))

= 0,4444 – (0,333 * 0,4992) – (0,667 * 0,2952)

= 0,0812



Dari perhitungan nilai goodness of split pada setiap calon simpul , maka hasil perhitungan dapat dilihat pada tabel 3.15.

Tabel 3.15 Hasil Perhitungan Nilai Goodness Of Split
	Simpul
	Փ(s, t)
	Kriteria Kebaikan 

	1
	-0,08
	10

	2
	-0,08
	11

	3
	-0,08
	12

	4
	-0,0818
	13

	5
	-0,0658
	7

	6
	-0,044
	5

	7
	-0,044
	6

	8
	-0,0724
	9

	9
	-0,0658
	8

	10
	0,052
	3

	11
	0,0668
	2

	12
	0,0428
	4

	13
	0,0812
	1


zBerdasarkan perhitungan nilai goodness of split pada tabel 3.15 di atas untuk setiap calon simpul dapat diurutkan nilai tertinggi yaitu:

a. Rata-rata Nilai Rapor (Sangat Tinggi) (Tinggi, Sedang, Rendah, Sangat Rendah) memperoleh nilai goodness of split sebesar -0,08 berada ditingkat 10 yang menjadi non terminal node.
b. Rata-rata Nilai Rapor (Tinggi) (Sangat Tinggi, Sedang, Rendah, Sangat Rendah) memperoleh nilai goodness of split sebesar -0,08 berada ditingkat 11 yang menjadi non terminal node.

c. Rata-rata Nilai Rapor (Sedang) (Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah, Sangat Rendah) memperoleh nilai goodness of split sebesar -0,08 berada ditingkat 12 yang menjadi non terminal node.

d. Rata-rata Nilai Rapor (Rendah) (Sangat Tinggi, Tinggi, Sedang, Sangat Rendah) memperoleh nilai goodness of split sebesar -0,0818 berada ditingkat 13 yang menjadi non terminal node.

e. Rata-rata Nilai Rapor (Sangat Rendah) (Sangat Tinggi, Tinggi, Sedang, Rendah) memperoleh nilai goodness of split sebesar -0,0658 berada ditingkat 7 yang menjadi non terminal node.

f.       Nilai Ujian CAT (Sangat Tinggi) (Tinggi, Sedang, Rendah Sangat Rendah,) memperoleh nilai goodness of split sebesar -0,044 berada ditingkat 5 yang menjadi non terminal node.

g. Nilai Ujian CAT (Tinggi) (Sangat Tinggi, Sedang, Rendah Sangat Rendah,) memperoleh nilai goodness of split sebesar -0,044 berada ditingkat 6 yang menjadi non terminal node.

h. Nilai Ujian CAT (Sedang) (Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah Sangat Rendah,) memperoleh nilai goodness of split sebesar -0,0724 berada ditingkat 9 yang menjadi non terminal node.

i.       Nilai Ujian CAT (Rendah) (Sangat Tinggi, Tinggi, Rendah Sangat Rendah,) memperoleh nilai goodness of split sebesar -0,0658 berada ditingkat 8 yang menjadi non terminal node.

j.       Nilai Ujian CAT (Sangat Rendah) (Sangat Tinggi, Tinggi, Sedang, Rendah,) memperoleh nilai goodness of split sebesar 0,052 berada ditingkat 3 yang menjadi terminal node.

k. Nilai Wawancara (Tinggi) (Sedang, Rendah,) memperoleh nilai goodness of split sebesar 0,0668 berada ditingkat 2 yang menjadi terminal node.

l.       Nilai Wawancara (Sedang) (Tinggi, Rendah,) memperoleh nilai goodness of split sebesar 0,0428 berada ditingkat 4 yang menjadi terminal node.

m. Nilai Wawancara (Rendah) (Tinggi, Rendah,) memperoleh nilai goodness of split sebesar 0,0668 berada ditingkat 1 yang menjadi terminal node.
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